Prediction of Secondary Structure of Proteins Using Cellular Automata by Brigant, Vladimír
VYSOKÉ UCˇENÍ TECHNICKÉ V BRNEˇ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA INFORMACˇNÍCH TECHNOLOGIÍ
ÚSTAV INFORMACˇNÍCH SYSTÉMU˚
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS




AUTOR PRÁCE Bc. VLADIMÍR BRIGANT
AUTHOR
BRNO 2013
VYSOKÉ UCˇENÍ TECHNICKÉ V BRNEˇ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA INFORMACˇNÍCH TECHNOLOGIÍ
ÚSTAV INFORMACˇNÍCH SYSTÉMU˚
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS
PREDIKCE SEKUNDÁRNÍ STRUKTURY PROTEINU˚
POMOCÍ CELULÁRNÍCH AUTOMATU˚
PREDICTION OF SECONDARY STRUCTURE OF PROTEINS USING CELLULAR AUTOMATA
DIPLOMOVÁ PRÁCE
MASTER’S THESIS
AUTOR PRÁCE Bc. VLADIMÍR BRIGANT
AUTHOR




Tato práce popisuje návrh metody predikce sekundární struktury protein· zaloºenou na celu-
lárních automatech (CA)  CASSP. Optimální parametry modelu a p°echodové funkce jsou
získany pomocí evolu£ního algoritmu. Predik£ní model vyuºíva pouze statistických vlast-
ností aminokyselin, takºe je velice rychlý. Dosaºené výsledky byly porovnány s výsledky
existujících metod. Byla také otestováná spole£ná predikce navrºeného systému CASSP s
existujícím nástrojem PSIPRED. Nepoda°ilo se v²ak dosáhnout výsledk·, ktoré by tento
existujíci nástroj p°evy²ovali. áste£né zlep²ení se dosáhlo p°i predikci pouze motiv· sekn-
dární struktury α-helix, co m·ºe pomoci v p°ípade, ºe poºadujeme co nejp°esenj²í predikcii
práv¥ t¥chto motiv·. K navrºenému systému bylo také vytvo°eno webové rozhraní.
Abstract
This work describes a method of the secondary structure prediction of proteins based
on cellular automaton (CA) model  CASSP. Optimal model and CA transition rule pa-
rameters are acquired by evolutionary algorithm. Prediction model uses only statistical
characteristics of amino acids, so its prediction is fast. Achieved results was compared with
results of other tools for this purpose. Prediction cooperation with a existing tool PSIPRED
was also tested. It didn't succeed to beat this existing tool, but partial improvement was
achieved in prediction of only α-helix secondary structure motif, what can be helful if we
need the best prediction of α-helices. It was developed also a web interface of designed
system.
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ivot na Zemi je zaloºený na uhlíku. Chemické vlastnosti tohto prvku, ktorého tvorba by ani
neza£ala, keby parametre vesmíru boli nastavené o tro²ku inak, umoº¬ujú vytvára´ dlhé
uhlíkové polyméry, molekuly s uhlíkovou kostrou. Medzi tie, ktoré zabezpe£ujú základné
funkcie ºivota, patria nukleové kyseliny (prenos genetickej informácie), sacharidy a lipidy
(zásobárne energie), a proteíny. Proteíny sú biopolyméry, komplexné molekuly, ich funk-
cia závisí na poradí aminokyselín, z ktorých sa skladajú. Význam proteínov je enormný,
zabezpe£ujú vnútorné dýchanie, pohyb, £i katalyzujú chemické reakcie.
Pokia© chceme pochopi´ ºivot do najmen²ích detailov, bez ²túdia proteínov sa nezaobí-
deme. Pod©a centrálnej dogmy molekulárnej biológie sa proteíny tvoria na základe génov
v DNA. Ich funkcia je deﬁnovaná priestorovým usporiadaním jednotlivých aminokyselín
(terciárna ²truktúra) a naopak. Toto usporiadanie dokáºu najpresnej²ie (nie v²ak na 100%)
ur£i´ experimentálne metódy. Proteínov je v²ak ve©mi ve©a a neefektívnos´ £asovo a ﬁ-
nan£ne náro£ných experimentálnych metód podnietila vznik strojových predik£ných metód
²truktúry proteínov. Medzikrokom k terciárnej ²truktúre proteínu je sekundárna ²truktúra,
ktorej správna predikcia významným spôsobom u©ah£uje predikciu ²truktúry priestorovej.
A to je grom tejto práce  vylep²i´ predikciu sekundárnej ²truktúry proteínov. Bliº²í popis
základných techník predikcie sekundárnej ²truktúry proteínov sa nachádza v kapitole 2.
Pouºitým predik£ným modelom je celulárny automat (CA) (vi¤ kapitola 3), ktorý je
tvorený mrieºkou jednoduchých funk£ných jednotiek (buniek). Kaºdá bunka sa nachádza
v jednom z viacerých, vopred deﬁnovaných stavov. Stav bunky sa môºe po£as behu CA
meni´. i a ako sa stav bunky zmení, závisí na prechodovej funkcii CA a na stavoch buniek
v okolí aktuálnej bunky. Prechodová funkcia deﬁnuje správanie CA. Tento jednoduchý vý-
po£etný model by mal zaisti´ predov²etkým rýchlos´ predikcie. Najvä£²ím problémom CA
je vhodné ur£enie prechodovej funkcie. Nie je moºné odskú²a´ v²etky moºné a ur£i´ naj-
lep²iu z nich, preto prichádzajú na scénu optimaliza£né techniky, v na²om prípade evolu£ný
algoritmus, ktorý pri h©adaní suboptimálneho rie²enia pouºíva princípy evolu£ného výberu
a genetiky (viac v kapitole 4).
Vlastným návrhom predik£ného systému sa zaoberá kapitola 5. V kapitole 6 sa nachádza
popis implementácie konzolovej aj webovej verzie systému. Implementovaný model je pouºitý
k predikcii sekundárnej ²truktúry proteínov aj ako samostatný systém, aj v spolupráci s
nástrojom PSIPRED. Tomuto pouºitiu predchádza optimalizácia niektorých parametrov
vytvoreného modelu. Popis experimentov, ich vyhodnotenie a porovnanie výsledkov s inými




Proteíny a predikcia ich ²truktúry
Jacob Berzelius, významný ²védsky chemik, v roku 1838 navrhol názov proteín pre zlo-
ºité organické zlú£eniny bohaté na dusík, ktoré nachádzal v bunkách ºivo£íchov a rastlín.
truktúra a chémia proteínov sa vyvinula a doladila behom milárd rokov evolúcie. Z che-
mického h©adiska sú proteíny najzloºitej²ie a funk£ne najdômyselnej²ie známe molekuly.
Sú tvorené sekvenciou aminokyselín, ktorých vä£²ina bola objavená v priebehu 19. storo£ia.
Sú pospájané kovalentnou peptidovou väzbou o ve©kosti pribliºne 1,32 Å a tvoria vä£²inu
suchej hmotnosti bunky [3]. Vysoká po£etnos´ funkcií, ktoré proteíny zais´ujú, pramení
z obrovského po£tu rôznych tvarov, ktorých môºu v priestore nadobúda´  funkcia sleduje
²truktúru.
2.1 truktúra proteínov a genetický kód
Zásadným krokom v ²túdiu proteínov bola práca Jamesa B. Sumnera z roku 1926, ktorý uká-
zal, ºe enzýmy moºno kry²talizova´ a izolova´. V roku 1953 Francis Crick a James D. Watson
popísali ²truktúru DNA a v roku 1958 prvý menovaný po prvý krát vyslovil slovné spojenie
Centrálna dogma molekulárnej biológie, ktoré hovorí, ºe cesta k proteínom je: DNA→ RNA
→ proteín. Pri²lo sa na to, ºe trojice nukleotidov DNA (kodóny) sa mapujú na aminokyse-
liny [18], pri²lo sa na genetický kód (vi¤ obrázok 2.1). Inými slovami, sekvencia nukleotidov
ur£itého génu, ktorý deﬁnuje konkrétny proteín, sa v procese translácie preloºí na sekven-
ciu aminokyselín (podrobný popis v [3]). Dá sa poveda´, ºe genetický kód deﬁnuje sémantiku
DNA re´azca.
Obrázok 2.1: Genetický kód (prevzaté z [3]). Pre vä£²inu aminokyselín existuje viac kodónov,
ktoré ich kódujú. Tri kombinácie nukleotidov sú vy£lenené pre ukon£ovanie génov (tzv.
stop-kodóny).
Spojením viacerých aminokyselín vzniká peptidový re´azec, zvy²ky aminokyselín (rezi-
duá) odstupujú od osi re´azca ako tzv. postranné re´azce. O vlastnostiach proteínov roz-
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hoduje charakter reziduí aminokyselín a z toho vyplývajúce sily, ktoré medzi nimi pôsobia.
Hydrofóbne (nepolárne) aminokyseliny sú pri´ahované k sebe, tj. do vnútra molekuly (ak
sú vo vodnom prostredí), hydroﬁlné (polárne) sa naopak orientujú na povrch molekuly.
Po denaturácii, rozpade natívnej priestorovej ²truktúry, peptidového re´azca a následnom
odstránení denatura£ného rozpú²´adla, sa sekvencia aminokyselín zbalí spä´ do pôvodného
tvaru. Z toho vyplýva, ºe úplná informácia potrebná k ur£eniu trojrozmerného tvaru proteínu
je obsiahnutá v charaktere jeho aminokyselín a ich poradí v peptidovom re´azci. truktúra
proteínov je pomerne zloºitá, preto má zmysel deﬁnova´ jej úrovne. Rozli²ujeme 4 úrovne
²truktúry proteínov  primárnu, sekundárnu, terciárnu a kvartérnu [3] (vi¤ obrázok 2.2).
Primárna ²truktúra. Na najniº²ej úrovni, na úrovni molekúl, je sekvencia aminokyse-
lín odvodzovaná na základe kódujúcej sekvencie nukleotidov DNA. Dlhú dobu sa sekveno-
vanie proteínov vykonávalo priamou analýzou ich aminokyselín. Prvým proteínom, ktorého
sekvencia bola ur£ená, je inzulín (v roku 1955). Vývoj rýchlych metód sekvenovania DNA
v dne²nej dobe umoº¬uje ove©a jednoduch²iu, nepriamu sekvenáciu proteínov ur£ením po-
radia nukleotidov v DNA [54].
Sekundárna ²truktúra. Pri porovnávaní trojrozmerných ²trukúr rôznych proteínov
vy²lo najavo, ºe napriek jedine£nosti celkovej konformácie kaºdého proteínu je v nich moºné
objavi´ 2 základné modely skladania. Oba druhy boli objavené asi pred 60 rokmi pri ²tú-
diu vlasov a hodvábia. Prvým z nich je α-helix (H), nájdený v proteíne α-keratín, ktorý
sa hojne vyskytuje v koºi, vlasoch, nechtoch at¤. Druhým typom je β-sheet (E), nájdený
v proteíne ﬁbroín, ktorý je hlavnou zloºkou hodvábia. Aminokyseliny mimo nich sa ozna-
£ujú ako Coil (C). Oba ²truktúrne elementy sú stabilizované vodíkovými mostíkmi. Jadra
mnohých proteínov obsahujú rozsiahle oblasti β-sheetov. Tvoria sa zo susedných polypepti-
dových re´azcov, ktoré majú bu¤ rovnakú alebo opa£nú orientáciu, resp. sú paralelné alebo
antiparalelné. α-helix vzniká, ke¤ sa jednoduchý polypeptidový reºazec ovíja okolo samého
seba a tvorý tuhý valec. Vodíkový mostík vzniká medzi kaºdou ²tvrtou peptidovou väzbou
a spája skupinu C = O jednej peptidovej väzby so skupinou N−H inej peptidovej väzby. To
dáva vznik pravidelnej skrutkovici s 3,6 aminokyselinovými zvy²kami (reziduami) na jednu
otá£ku. Krátke úseky α-helixov sú obzvlá²´ hojné v proteínoch umiestnených v bune£ných
membránach, ako sú transportné proteíny a receptory.
Terciárna ²truktúra. Kone£ná, priestorová konformácia polypeptidového re´azca. Zis-
´ovanie terciárnej ²truktúry je metodicky ve©mi zloºité, pouºíva sa difrakcia röntgenových
lú£ov na kry²táloch proteínov, nukleárna magnetická rezonancia (NMR) alebo elektrónová
mikroskopia [3]. Evolu£ne príbuzné proteíny majú ve©ké podobnosti v terciárnej ²truktúre.
Kvartérna ²truktúra. Niektoré proteíny sú zloºené z vä£²ieho po£tu men²ích molekúl
(podjednotiek, protomérov), ktoré sú navzájom viazané nekovalentnými väzbami. Vzájomné
priestorové usporiadanie týchto podjednotiek udáva kvartérnu ²truktúru proteínu.
túdium konformácie, funkcie a evolúcie proteínov tieº prezradilo dôleºitos´ ¤al²ej or-
ganiza£nej jednotky, ktorá sa lí²i od jednotiek doposia© popísaných. Touto jednotkou je
proteínová doména, ktorá je tvorená ©ubovolnou £as´ou polypeptidového re´azca, ktorá sa
môºe nezávisle zvinú´ do kompaktnej stálej ²truktúry. Doména obvykle obsahuje 50350
aminokyselín a je modulárnou jednotkou. Z domén sú vytvorené v²etky vä£²ie proteíny.
Niekedy sa táto ²truktúra nazýva suprasekundárna.
Molekuly proteínov sa zú£ast¬ujú na v²etkých základných ºivotných procesoch. Mnohé
bielkoviny sú multifunk£né, napríklad membránové imunoglobulíny imunocytov sú staveb-
nou sú£as´ou membrány a sú£asne majú funkciu signálnu  rozpoznávajú svoje antigény.
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Obrázok 2.2: Úrovne ²truktúry proteínu. (a) Primárna ²truktúra. (b) Sekundárna ²truktúra.
Polypeptid môºe formova´ α-helix alebo β-sheet, ktorý má 2 polypeptidové segmenty uspo-
riadané antiparalelne (znázornené ²ípkami). (c) Terciárna ²truktúra. Hem je neproteínová
kruhová ²truktúra s atómom ºeleze v strede. (d) Kvartérna ²truktúra ilustrovaná proteí-
nom hemoglobín, ktorý je zloºený zo ²tyroch polypeptirových podjednotiek. Obrázok bol
prevzatý z [35].
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Pod©a funkcie môºeme proteíny rozdeli´ nasledovne [54]:
• Stavebné bielkoviny  sú sú£as´ou bunkových ²truktúr. Informácia pre ²peciﬁcké
usporiadanie podjednotiek je obsiahnutá v ²truktúre molekuly, v ²truktúre väzbového
miesta. Nie je potrebné dodáva´ ani energiu, pretoºe nadmolekulárny komplex má
niº²iu vo©nú energiu ako zmes nepospájaných podjednotiek.
• Enzýmové bielkoviny  enzýmové reakcie uskuto£¬ujú takmer v²etky chemické re-
akcie v bunke, a tým celý jej metabolizmus. Enzýmová katalýza je jednou z najdôleºi-
tej²ích funkcií proteínov. Enzýmy umoº¬ujú priebeh aj tých chemických reakcií, ktoré
by za podmienok, v ktorých môºu ºivé systémy existova´, vôbec prebieha´ nemohli.
• Informa£né bielkoviny  regulujú bunkové procesy a medzibunkové vz´ahy. Mole-
kuly proteínov hrajú v týchto informa£ných procesoch 2 role  vystupujú ako signály,
ktoré prená²ajú informáciu, a receptory, ktoré môºu signály prijíma´ a transformova´
na iné signály.
2.2 Významné projekty súvisiace s analýzou proteínov
Potenciálu ²túdia DNA, génov a ich produktov, proteínov, sú si vedomé aj vlády a kaº-
doro£ne investujú do výskumu mnoºstvo ﬁnan£ných prostriedkov. Hlavným dotovate©om
najvä£²ích projektov je USA. V roku 1990 bol zahájený medzinárodný výskumný projekt
s názvom Projekt ©udského genómu (HGP1). Cie©om projektu bola sekvenácia ©udského
genómu a analýza zhruba 20 00025 000 génov z fyzikálneho aj funk£ného h©adiska. V prvých
fázach bol riadite©om vy²²ie spomínaný James D. Watson. V roku 2003 bola publikovaná
kone£ná verzia výsledkov a v tom istom roku bol projekt úspe²ne ukon£ený [39].
V roku 2011 bol ukon£ený projekt s názvom Projekt 1000 genómov (1000 Genomes Pro-
ject), ktorý za pár rokov osekvenoval viac neº tisíc ©udských genómov rôznych národností,
zdravých aj postihnutých jedincov, za ú£elom moºnosti skúma´ rôzne variácie v genóme.
Rýchlos´ sekvenácie genómu sa zrých©uje vysokým tempom. HGP za viac neº 10 rokov
získal sekvenciu genómu jediného £loveka, dne²né metódy, nazývané tieº Next Generation
metódy, sú schopné zisti´ sekvenciu genómu za rádovo dni. Taktieº cena i²la nadol z miliárd
na menej neº $10 000. Sekvencií dát je dostatok, no problémom je, ºe im príli² nerozumieme,
resp. rozumieme len malej £asti. Vznikla iniciatíva konkretizovaná do projektu ENCODE [9]
2, ktorého cie©om je nájs´ a analyzova´ v²etky funk£né £asti ©udského genómu. Ide o rýdzo
americký projekt, pracuje na ¬om nieko©ko pracovísk, bolo do¬ investovaných pribliºne $300
miliónov. V septembri 2012 bolo nárazovo publikovaných nieko©ko desiatok prác v renomo-
vaných vedeckých £asopisoch. Jedným z výsledkov je, ºe nie je pravda, ºe vä£²ia £as´ DNA
je nepotrebná, ale naopak, vä£²ina má ur£itú funkciu [59].
2.3 Predikcia sekundárnej ²truktúry
Drºite© dvoch Nobelových cien (1954, 1962), Linus Pauling, bol prvý, kto predpovedal mo-
tívy sekundárnej ²truktúry proteínov (SSP) [63]. Koncom 50-tych rokov bola po prvý krát
1Z angl. Human Genome Project, domovská stránka projektu: http://www.ornl.gov/sci/
techresources/Human_Genome/home.shtml.
2Z angl. ENCyclopedia Of DNA Elements, domovská stránka projektu: http://www.genome.gov/
10005107.
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experimentálne zistená ²truktúra proteínu (pomocou röntgenovej kry²talograﬁe3). Rozkvet
experimentálneho zis´ovania ²truktúry proteínov v²ak nastal aº v 90-tych rokoch 20. storo-
£ia v¤aka technickému pokroku. Obrázok 2.3 ukazuje nárast po£tu záznamov v sú£asnosti
najvä£²ej databáze PDB [8]. Krivky zobrazených neredundantných záznamov nemajú ten-
denciu konvergencie, £o indikuje, ºe sa e²te ani neblíºime úplnému pokrytiu proteínových
²truktúr v rámci PDB [34]. V sú£asnosti existuje pribliºne 80 000 záznamov experimentálne
zistených ²truktúr proteínov, dostupná je teda databáza, na ktorú môºeme aplikova´ rôzne
techniky predikcie (²tatistické, strojové u£enie at¤.).
Experimentálne metódy klasiﬁkujú (²tandardizovane pod©a DSSP4) jednotlivé amino-
kyseliny do jednej z 8 tried, pri predikcii sa v²ak v odbornej literatúre vä£²inou pouºíva
redukcia na 3 základné: H, I, G → H (Helix), E, B → E (Beta Sheet), T, S → C (Coil).
Vy£erpávajúci popis jednotlivých tried priniesli Wolfgang Kabsch a Christian Sander v [42].
SSP problém teda znie: majme proteínovú sekvenciu s aminokyselinami {S1, S2, · · · , Sn};
ur£i pre kaºdú Si motív sekundárnej ²truktúry  α-helix (H), β-sheet (E) alebo Coil (C).
Na tento problém bolo aplikovaných ve©a rôznych postupov, nasleduje klasiﬁkácia a popis
tých najúspe²nej²ích a najprelomovej²ích.
Obrázok 2.3: S rokmi narastajúci po£et PDB záznamov, proteínových re´azcov a neredun-
dantných re´azcov. Úrove¬ redundancie sekvencií bola ur£ovaná na základe tzv. HSSP funk-
cie [1]. Obrázok bol prevzatý z [34].
Pod©a chronológie moºno metódy predikcie SSP rozdeli´ do 3 generácii [64] (vi¤ tabu©ka
2.1). Úspe²nos´ metód 1. generácie nie je vysoká, £o je dané najmä neuvaºovaním globál-
neho kontextu aminokyselinových reziduí ani evolu£nej informácie extrahovanej z príslu²nej
3Metóda zis´ovania polohy jednotlivých atómov molekúl za pomoci röntgenového ºiarenia, ktoré nám
dovoluje vidie´ rádovo v jednotkách nanometrov.
4Z angl. Deﬁne Secondary Structure of Proteins.
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rodiny homologických proteínových sekvencií. Prvé metódy sa zameriavali najmä na ideniﬁ-
káciu α-helixov a boli zaloºené hlavne na modeloch popisujúcich prechody medzi α-helixami
a ²truktúrami Coil [26]. Neskôr sa motív sekundárnej ²truktúry pre ur£itú aminokyselinu
ur£oval na základe ²tatistiky, ktorá uprednost¬uje ten motív, ktorý je pre danú aminoky-
selinu najbeºnej²í, najpravdepodobnej²í. Vtedaj²í nedostatok dát neumoº¬oval vyuºi´ plný
potenciál ²tatistického prístupu. Medzi najvýznamnej²ie techniky spadajúce do tejto gene-
rácie patrí metóda Chou-Fasman [14] a GOR (GarnierOsguthorpeRobson). Chou-Fasman
metóda predpovedá motív sekundárnej ²truktúry aktuálnej aminokyseliny na základe para-
metrov, ktoré vyjadrujú schopnos´ pred¨ºi´ alebo preru²i´ v danom mieste motív sekundárnej
²truktúry. GOR prediktor, povaºovaný za jedného z prvých realizovaných ako po£íta£ový
program, vyuºíva poznatky Bayesovkej ²tatistiky a teórie informácie, ktoré sú aplikované
na okno o ve©kosti 17 aminokyselín (8 v©avo, 8 vpravo). Pre kaºdú z 20 aminokyselín sa
vypo£ítú frekvencie výskytu na danej pozícii v okne, na základe ktorých sa predikuje motív
aminokyseliny v strede. Tento predik£ný model v²ak predpokladá, ºe neexistuje ºiadna kore-
lácia medzi konkrétnymi motívami sekundárnej ²truktúry aminokyselín v okne 17 aminoky-
selín a predikovaným motívom v strede okna [30]. GOR II pracuje s roz²írenou databázou,
inak je totoºná so základnou metódou GOR. Tieto metódy vo vtedaj²ej dobe vykazovali
vy²²iu úspe²nos´ neº bola reálna kvôli zahrnutiu trénovacích sekvencií do testovacích [43].
Metódy vyvinuté v 80-tych rokoch 20. storo£ia moºno povaºova´ za 2. generáciu me-
tód SSP. Vy²²í výpo£etný výkon dovoloval zloºitej²ie algoritmy predikujúce motív príslu²nej
aminokyseliny na základe okolitých aminokyselín v deﬁnovanom okne o ve©kosti 351 amino-
kyselín. Modelovala sa, na rozdiel od metódy GOR, závislos´ motívu predikovanej aminoky-
seliny na motívoch susedných aminokyselín. Túto koreláciu si uvedomili aj tvorcovia metódy
GOR, ke¤ publikovali druhé roz²írenie  GOR III, ktoré sa povaºuje za najvýznamnej²ieho
predstavite©a 2. generácie. Revolúciou v SSP bola dostupnos´ rozsiahlých rodín homolo-
gickych sekvencií. Kombinácia rozsiahlej databázy sekvencií a soﬁstikovaných po£íta£ových
techník viedla k prekonaniu úspe²nosti 70 %.
Na prelom 2. a 3. generácie metód predikcie SSP moºno zaradi´ algoritmy roz²írené
o ¤al²ie informácie o aminokyselinách, napr. tvar, ve©kos´ alebo fyzikálno-chemické vlast-
nosti. Patrí sem napríklad metóda najbliº²ích susedov, kde sekundárna ²truktúra sa ur£í
na základe ²truktúry najpodobnej²ích sekvenií [31], GOR V [45], ZPRED [33], £i PREDA-
TOR [25], ktorý pouºíva metódu najbliº²ích susedov skombinovanú s interakciou so vzdia-
lenej²ími aminokyselinami.
Generácia Obdobie Úspe²nos´ [%] Zaloºené na
1. 1960  1980 5055 predispozíciach jednotlivých aminokyselín
2. 1980  1990 5562 predispozíciach segmentov aminokyselín
3. 1990  sú£asnos´ 7080 evolu£nej informácii (zarovnaní sekvencií)
Tabu©ka 2.1: Generácie metód predikcie SSP.
Za£iatkom 90-tych rokov minulého storo£ia za£ali vznika´ metódy 3. generácie, ktorých
zásadnou vlastnos´ou je vyuºívanie evolu£nej informácie  proﬁlov proteínových rodín. Bolo
totiº zistené, ºe v²etky prírodne vytvorené proteíny o d¨ºke viac neº 100 reziduí a s viac
neº 35 % párovou zhodou má podobnú ²truktúru, £o implikuje stabilitu v rámci divergen-
cie sekvencií. Navy²e, neutrálne mutácie sú ve©mi nepravdepodobné, proteínov teda reálne
existuje len malý zlomok, £oho dôsledkom je, úseky o d¨ºke povedzme 17 reziduí implicitne
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obsahujú dôleºité informácie o globálnych interakciách, pretoºe proﬁly viacnásobného za-
rovnania reﬂektujú evolu£né obmedzenia [63]. Tieto metódy kombinujú silu vä£²ích databáz
a £oraz soﬁstikovanej²ích algoritmov zaloºených na strojovom u£ení. asto sa pouºívajú
umelé neurónové siete, skryté Markovove modely, £i klasiﬁkátor SVM (z angl. Support Vec-
tor Machine). Klasiﬁkátor SVM ukázal sa ako vhodný pre predikciu lokalizácie ²truktúr
coil, ktoré sú ´aºko identiﬁkovatelné ²tatistickými metódami [60]. Najlep²iu úspe²nos´ vyka-
zujú metódy zamerané na ²peciﬁckú triedu proteínov. Medzi najznámej²ích predstavite©ov
3. generácie moºno zaradi´ PSIPRED [41], PHD [67], PHDpsi [66], PROF [65], JPred3
[17], £i SSpro [61]. Táto práca sa snaºí vylep²i´ úspe²nos´ metódy PSIPRED, ktorá pouºíva
dvojstup¬ovú neurónovú sie´. Vstupom sú informácie o zarovnaní sekvencie pomocou ná-
stroja PSI-BLAST [5]. Napriek jednoduchosti modelu je vykazovaná úspe²nos´ porovnatelná
s ostatnými metódami 3. generácie [41].
Sú£asný trend vo vývoji prediktorov SSP je vytvára´ pomerne zloºité modely zloºené
z viacerých prediktorov, ide o tzv. konsenzuálne metódy. Príkladom je hierarchický systém
Bingru Yanga a spol., ktorý má 4 vrstvy a vykazuje úspe²nos´ presahujúcu 80 % [78]. Pod©a
²túdie z roku 2009 [6], ktorá jednotnou metodológiou analyzovala úspe²nost 59 rôznych spô-
sobov predikcie SSP, existujúce algoritmické techniky nemôºu by´ na¤alej vylep²ované iba
pridávaním nehomologických sekvencií do tréningovej dátovej sady, tzn. nové nástroje SSP
by sa mali zamera´ na navrhovanie nových techník. Dôleºité je podotknú´, ºe nie je moºné
dosiahnu´ úspe²nos´ blíºiacej sa k 100 %. Teoretický horný limit úspe²nosti je okolo 90 %,
s£asti kvôli neistej DSSP identiﬁkácii blízko koncov sekundárnych ²truktúr, kde sa menia
lokálne konformácie [22]. Uvedená limitácia je taktieº spôsobená neschopnos´ou predikcie
sekundárnej ²truktúry uvaºova´ terciárnu ²truktúru. Sekvencia predikovaná ako α-helix stále
môºe nadobúda´ konformáciu β-sheet, ak je lokalizovaná v rámci β-sheet regiónu proteínov a
jeho postranné re´azce sú zdruºené so susednými re´azcami. Lokálnu sekundárnu ²truktúru
taktieº môºe meni´ vlastná funkcia proteínu alebo aj prostredie, v ktorom sa nachádza.
truktúra proteínov závisí na nespo£etnom mnoºstve parametrov, ktorými sa je potrebné
zaobera´, ak chceme dosahova´ £oraz lep²ích výsledkov. Medzi tieto parametre, schopné sig-
niﬁkantným spôsobom zlep²i´ výsledky predikcie, patrí napríklad po£et kontaktov jednotli-
vých aminokyselín [48] alebo ve©kos´ chemických posunov [51].
2.4 Hodnotenie úspe²nosti predikcie
Dôleºitým prvkom pri vývoji metód predikcie SSP sú postupy merajúce ich úspe²nos´. Medzi
najpouºívanej²ie úspe²nostné miery patria Q3 a SOV. Q3 udáva pomer správne klasiﬁkova-
ných reziduí proteínovej sekvencie do jednej z 3 tried (H, E, C) k v²etkým reziduám [71].
Táto metodológia je jednoduchá a má ur£itú výpovednú hodnotu, no presne nezachytáva
uºito£nos´ predikcie elementov sekundárnej ²truktúry pre následné vyuºitie pri predikcii
terciárnej ²truktúry, pretoºe viac neº správne ur£enie konforma£ného stavu jednotlivých
reziduí je dôleºitej²ie ur£enie typu a lokalizácii elementov sekundárnej ²truktúry [69].
SOV (z angl. Segment OVerlap) je miera, ktorá sa zameriava práve na správnu predikciu
elementov sekundárnej ²truktúry proteínov. Pôvodná SOV miera z roku 1994 (SOV'94) [68]
nemala deﬁnovaný horný limit, £ím ju nebolo moºné priamo porovnáva´ s inými mierami
(napr. s Q3). V tejto práci pouºívam upravenú verziu SOV (eliminujúcu nedostatky) deﬁ-
novanú v roku 1999 [69]. Vzh©adom k tomu, ºe túto mieru budem pouºíva´ pri hodnotení
úspe²nosti SSP a jej netriviálnosti, nasledujúca £as´ sekcie priná²a jej podrobný popis.
Nech s1 a s2 zna£ia porovnávané segmenty sekundárnej ²truktúry v konforma£nom stave
i (H, E alebo C). Segment s1 je referen£ný (typicky získaný experimentálne), s2 predikovaný.
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Nech (s1, s2) je pár prekrývajúcich sa segmentov, S(i) mnoºina v²etkých prekrývajúcich sa
párov segmentov v stave i a S′(i) mnoºina v²etkých segmentov s1 v stave i, pre ktoré
neexistuje ºiaden segment s2 v stave i, ktorý by ich prekrýval, formálne:
S(i) = {(s1, s2) : s1 ∩ s2 6= ∅ ∧ s1 a s2 su´ v konformacˇnom stave i}
































kde len(s1) vyjadruje po£et reziduí v segmente s1, minov(s1, s2) d¨ºku aktuálneho pre-
kryvu segmentov s1 a s2, maxov(s1, s2) rozsah zjednotenia segmentov s1 a s2 a δ(s1, s2)
je deﬁnované nasledovne:
δ(s1, s2) = min{maxov(s1, s2)−minov(s1, s2);minov(s1, s2);
blen(s1)/2c; blen(s2)/2c}, (2.3)
kde min{x1;x2; . . . ;xn} zna£í minimum z n celých £ísel.
Pre predstavu je uvedený príklad výpo£tu SOV miery pre konforma£ný stav H pre dvo-













× 6 = 28.0
Obrázok 2.4: Ilustrácia výpo£tu SOV (H). ierne, resp. biele obd¨ºniky reprezentujú minov
resp. maxov hodnoty prekrývajúcich sa segmentových párov z experimentálne zistených




Modelovanie zloºitých fyzikálnych javov pomocou po£íta£ových simulácii sa stalo základným
nástrojom pri odkrývaní tajov na²ej Zeme. V prírode sa stretávame s rôznymi príkladmi
správania, ktoré vykazuje emergenciu, teda vznik vlastností systému na globálnej úrovni
na základe lokálnych interakcií a bez ich explicitnej deﬁnície v rámci jednotlivých elementoch
systému alebo ich prepojeniach. Ide napríklad o kolónie hmyzu, sietnicu alebo imunitný
systém [72]. Jedným z cie©ov umelej inteligencie je odhali´ princíp emergentného správania
ako takého. Medzi základné prístupy blíºiace sa k tomuto cie©u patria agentné systémy,
teória chaosu, £i teória celulárnych automatov.
Koncept celulárneho automatu (CA) bol vynájdený uº mnohokrát pod rôznymi názvami.
V matematike ide o oblas´ topologickej dynamiky, v elektrotechnike sú to itera£né polia, deti
ich môºu pozna´ ako druh po£íta£ovej hry [73]. Modelovanie pomocou CA je principiálne
jednoduché, na základe lokálneho pôsobenia ich elementov je moºné vykazova´ poºadované
globálne správanie. V tejto kapitole bude model CA priblíºený, na£rtnuté historické pozadie
jeho výskumu a uvedené krátke pojednanie o jeho apliká£ných doménach.
3.1 Stru£ná história výskumu celulárnych automatov
Koncept CA uzrel svetlo sveta v 40-tych rokoch 20. storo£ia v¤aka dvojici amerických imi-
grantov ma¤arského, resp. po©ského pôvodu  John von Neumannovi a Stanislawovi Ula-
movi, ktorí tento koncept pouºívali najmä pre výskum logiky ºivota [56]. Von Neumann
sa in²piroval prácami W. McCullocha a W.Pittsa  otcov neurónových sietí [21]. Pouºíval
2D CA, ktorého bunky sa mohli nachádza´ v 1 z 29 stavov, okolie bolo 5-bunkové (neskôr
nazývané ako von Neumannovo). Tento muº, ktorý pracoval aj na projekte Manhattan1,
dokázal existenciu konﬁgurácie zloºenej z pribliºne 200 000 buniek, ktorá sa dokáºe samo-
reprodukova´. Takýto CA môºe simulova´ Turingov stroj [29]. Po von Neumannovej smrti
(1957) bol jeho dôkaz zjednodu²ovaný.
Edgar F. Codd vytvoril jednoduch²í model s 8 stavmi [16], ktorý ale neimplementoval
samoreproduk£né správanie. Tri roky po Coddovej práci, Edwin Roger Banks vytvoril ele-
gantný 4-stavový CA v rámci svojej dizerta£nej práce [7], ktorý bol schopný univerzálneho
výpo£tu, no opä´ absentovala samorepredukcia. John Devore vo svojej diplomovej práci
významne zredukoval zloºitos´ Coddovho návrhu, no samoreproduk£ný proces si vyºado-
val príli² dlhú pásku. Aº Christopher Langton upravil Coddov model do podoby schopnej
vytvára´ tzv. Langtonove slu£ky reprodukujúce samé seba s minimálnym mnoºstvom pot-
1 Krycí názov pre utajený americký vývoj atómovej bomby po£as 2. svetovej vojny.
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rebných buniek, av²ak za cenu absencie výpo£etnej univerzality [49]. al²ími významnými
naledovníkmi von Neumanna v ²túdii celulárnych automatov boli hlavne A. Burks a jeho
²tudent J. Holland, ktorý je v²ak známej²í z oblasti evolu£ných algoritmov.
V 60-tych rokoch 20. storo£ia, popri dobových, málo výkonných výpo£etných zariade-
niach, záujem o CA ustal. O zna£né spopularizovanie CA sa postaral Martin Gardner, ke¤
v roku 1970 v magazíne Scientiﬁc American venoval svoj st¨p£ek celulárnemu automatu
Johna Hortona Conwaya s názvom Game of Life [28]. I²lo o 2D CA, ktorý je pomocou
ve©mi jednoduchých pravidiel schopný vykazova´, prenesene povedané, známky ºivota.
Za£iatkom 80-tych rokov 20. storo£ia sa za£ala skúma´ otázka, £i sú CA schopné mo-
delova´ okrem globálnych aspektov ná²ho sveta aj zákony fyziky ako také. Priekopníkmi
v tomto výskume boli Tomasso Toﬀoli a Edward Fredkin. Hlavnou tézou ich výskumu bola
deﬁnícia takých fyzikálnych výpo£etných modelov, ktoré obsahujú jednu z najzákladnej²ích
vlastností mikroskopickej fyziky  reverzibilitu. Podarilo sa im vytvori´ modely oby£ajných
diferenciálnych rovníc, akými sú napríklad rovnice prúdenia tepla, v¨n, £i Navier-Stokesove
rovnice prúdenia tekutín [24].
CA je taktieº uºito£ným modelom pre vetvu teórie dynamických systémov, ktorá sa za-
oberá emergenciou takých javov ako je turbulencia, chaos, £i fraktálnos´. Stephen Wolfram,
o ktorom Terry Sejnowski, odborník na neurónove siete, hovorí ako o jednom z najinteli-
gentnej²ích vedcov planéty [50], túto oblas´ intenzívne a systematicky ²tudoval. Deﬁnoval
4 triedy, do ktorých moºno rozdeli´ celulárne automaty a niektoré ¤al²ie výpo£etné mo-
dely [75] (príklady 1D celulárnych automatov vizualizuje obrázok 3.1). Pomocou týchto
tried Wolfram popísal vz´ah celulárnych automatov k dynamickým systémom (uvedeným
v zátvorkých):
• Trieda I  po£iato£né konﬁgurácie evolvujú do stabilného, homogénneho stavu. Aká-
ko©vek náhodnos´ po£iato£nej konﬁgurácie mizne (limitné body).
• Trieda II  po£iato£né konﬁgurácie konvergujú do jednoducho separovate©ných perio-
dických ²truktúr (limitné cykly).
• Trieda III  vykazuje chaotické neperiodické vzory (chaotické správanie podobné po-
divným atraktorom).
• Trieda IV  vykazuje komplexné vzory (ve©mi dlhé prechodné úseky, ktoré nemajú
jasnú analógiu v spojitých dynamických systémoch).
Pre ¤al²í výskum CA bola obrovským prínosom Wolframova publikácia z roku 2002
s názvom New Kind of Science [76], ktorá na 1197 stranách vy£erpávajúco analyzuje po-
tenciál celulárnych automatov a ako názov napovedá, hovorí dokonca o novom druhu vedy.
Wolframovým záverom je, ºe sú£asná veda by sa na veci mala za£a´ díva´ z iného uhla,
samozrejme v rámci moºností. V²etky zloºité systémy, ktoré dokáºeme popísa´, vä£²inou
popisujeme tak, ºe systém rozloºíme na najmen²ie elementy a skúmaním týchto £astíc sa
snaºíme popísa´ systém ako celok. Dokáºeme popísa´ správanie £astíc, ale nedokáºeme po-
písa´, akým spôsobom tieto £astice spolupracujú, akým spôsobom dokáºu vytvori´ zloºitý
systém schopný komplexného správania, komplexného z ná²ho poh©adu.
3.2 Vlastnosti modelu
V²etky po£íta£ové programy moºno povaºova´ v princípe za celulárne automaty, pretoºe
po£íta£ pracuje s obmedzenou aritmetikou aj pamä´ou. Vä£²ina CA v²ak pouºíva stavový
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(a) Trieda I (b) Trieda II
(c) Trieda III (d) Trieda IV
Obrázok 3.1: Wolframove triedy. Zobrazené sú 1D celulárne automaty, kde horizontálna os
popisje konﬁguráciu modelu v ur£itom £ase t a vertikálna os popusje postupné £asové kroky
(vzrastajúce zhora dole). Bunky celulárnych automatov sú binárne, teda môºu nadubúda´
1 z 2 stavov, okolie je 5-bunkové.
priestor redukovaný na pár stavov (£asto len 2 stavy  0/1) [23]. CA je dynamický systém,
v ktorom je £as aj priestor diskrétny. Skladá sa z mrieºky jednoduchých funk£ných jednotiek
 buniek, ktoré môºu nadobúda´ jeden z viacerých, vopred deﬁnovaných stavov. Stavy buniek
sú synchrónne aktualizované v kaºdom kroku výpo£tu CA na základe prechodovej funkcie.
Formálne [27]:
s(t+1) = f(s(t), s
(t)
N ), ∀i, j, (3.1)
kde s(t+1) reprezentuje stav bunky danej pozíciami i a j v £ase t+ 1, s(t) vyjadruje stav
bunky v £ase t, f je prechodová funkcia CA a s(t)N zna£í stavy okolitých buniek.
Okolie buniek CA môºe by´ ²peciﬁkované rôzne, obrázok 3.2 zobrazuje naj£astej²ie po-
uºívané. V²etky vizualizované okolia sú intuitívne jasné, aº na Margolusove okolie (3.2e).
Tento typ okolia je ²peciﬁcký tým, ºe plochu s bunkami je nutné rozdeli´ na ²tvorce o ve©kosti
2 × 2 a stav v²etkých buniek v ²tvorci závisí len na 4 bunkách ohrani£ených daným ²tvor-
com. Navy²e, v²etky bunky v jednotlivých ²tvorcových plochách majú rovnaký stav. Aby sa
v²ak nebránilo propagácii stavov buniek, celá sie´ 2× 2 plôch sa posunie v kaºdom párnom
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kroku evolúcie automatu o jednu bunku v ose x aj y a v kaºdom nepárnom kroku zase spä´.
Popísaný, pomerne zvlá²tny typ okolia sa úspe²ne vyuºíva napríklad pri pribliºnom rie²ení,
uº skôr spomínaných, NavierStokesových rovníc [73].
(a) Von Neumannovo
okolie






Obrázok 3.2: Rôzne typy okolia CA.
Hlavné rysy CA sú:
• paralelizácia  jednotlivé stavy buniek je moºné po£íta´ paralelne,
• lokalita  nový stav bunky závisí na stave aktuálnej a okolitých buniek,
• homogenita  v²etky bunky pouºívajú rovnakú prechodovú funkciu, to v²ak platí len
pre klasické celulárne automaty (uniformné),
• diskrétnos´  £asová aj priestorová.
Kaºdá navrhnutá abstrakcia reality model, má na základe svojej ²peciﬁkácie výhody
a nevýhody. Medzi svetlé stránky modelu CA patrí najmä:
• jednoduchos´  £i uº ide o jednoduchos´ principiálnu alebo implementa£nú,
• paralelizmus  stavy buniek v nasledujúcom £asovom úseku je moºné po£íta´ para-
lelne, £o predstavuje obrovskú výhodu a rýchlostný potenciál evolúcie CA,
• vizuálnos´  výstupy sú vä£²inou vizualizovatelné a jednoducho interpretovate©né.
Pamä´ová náro£nos´ modelu v²ak stúpa pri nepatrnom zvä£²ení okolia £i zvý²ení po£tu
stavov, ktorých môºu jednotlivé bunky nadobúda´. Porovnanie náro£nosti modelu v závis-
losti na po£te stavov a type resp. ve©kosti okolia je znázornené na obrázku 3.3. Priestorová
a £asová diskrétnos´ sa v niektorých prípadoch nehodí a môºe by´ kontraproduktívna.
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Obrázok 3.3: Pamä´ová náro£nos´ modelu celulárneho automatu v závislosti na po£te stavov
a type okolia.
S¬á¤ najpopulárnej²ím celulárnym automatom je uº spomínaný celulárny automat s náz-
vom Game of Life. Je uvedený takmer v kaºdej spisbe týkajúcej sa CA, pripomína vývoj
spolo£enstva ºivých organizmov. Existuje ve©ké mnoºstvo implementácii2, kde kaºdá bun-
ka sa nachádza v 1 z 2 stavov  mrtvá alebo ºivá. Okolie je 5-bunkové, von Neumannove.
Pravidlá hry resp. prechodová funkcia je ve©mi jednoduchá:
• bunky s menej neº 2 ºivými susednými bunkami zomierajú
• ºivé bunky s 2 alebo 3 ºivými susedými bunkami preºívajú
• ºivé bunky s viac neº 3 ºivými susednými bunkami zomierajú
• mrtvé bunky s práve 3 ºivými susednými bunkami oºívajú
Paralelný výpo£et buniek CA dal vznik mnohým hardwarovým rie²eniam ²itým na mieru
²peciﬁckým problémom, príkladom je CAM (Cellular Automata Machines) vyvinutý na MIT
(Massachusetts Institute of Technology), za ktorej vývojom stoja Norman H. Margolus
a Tomasso Toﬀoli. V dobe písania tejto práce bola aktuálna verzia CAM-83.
3.3 Hlavné aplika£né domény
Pomerne úzka aplika£ná doména celulárnych automatov sa postupom £asu rozrástla aº do ta-
kej miery, ºe sa CA za£ali pouºíva´ v kaºdej oblasti, kde je potrebné simulova´ nejaké dyna-
mické priestorové deje, ktoré sú charakteristické svojou komplexnos´ou. Za£al sa pouºíva´
v rôznych oblastiach ºivota  výpo£etné úlohy, fyzikálne, chemické, biologické procesy, socio-
logické procesy (segregácia) at¤. V praktických experimentoch sa CA vyuºívajú v rôznych
modiﬁkáciach, málokedy sa pouºije model klasického celulárneho automatu. Príklady mo-
diﬁkácii CA sú znázornené na obrázku 3.4.
Významné postavenie má CA v modelovaní biochemických javov, príkladom je predikcia
miesta pôsobenia proteínov v bunke. Cie©om je vytvori´ automatizovanú metódu spo©ahli-
vého ur£ovania polohy skúmaných proteínov. Informácia o polohe proteínu dokáºe výrazne
2 Interaktívnu implementáciu v podobe appletu moºno nájs´ na adrese: http://www.bitstorm.org/
gameoflife/.
3Pre bliº²ie informácie o CAM-8 nav²tívte http://www.ai.mit.edu/projects/im/cam8.
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Obrázok 3.4: Klasický vs. modiﬁkovaný CA, prevzaté z [12].
urýchli´ proces ur£ovania jeho biologickej funkcie. CA sa v tomto prípade pouºíva na tvorbu
obrázkov, na ktoré sa aplikujú metódy rozpoznávania vzorov v obraze [77].
Model bunkového automatu moºno pouºi´ aj na modelovanie biologických dráh, kon-
krétne na modelovanie signálnych dráh mitogénom aktivovaných proteínkynáz [44]. Ide o sig-
nálnu dráhu, po ktorej sú signály vysielané z cytoplazmatickej membrány do cytoplazmy
a jadra. Pouºitý CA modeluje 3 rôzne substráty a 4 enzýmy. Po£iato£né koncentrácie en-
zýmov sú popísané parametrami buniek celulárneho automatu. Kaºdej bunke je priradený
stav, ktorý hovorí, £i je bunka prázdna, £i je tvorená substrátom, enzýmom alebo ich produk-
tom. Obsah bunky môºe uniknú´ z okupujúcej bunky alebo prejs´ do susednej okupovanej
bunky. Tieto trajektórie sú popísané pomocou pravdepodobnostných pravidiel na za£iatku
behu celulárneho automatu, aby reﬂektovali predpokladaný vz´ah medzi prvkami systému.
Pravidlá sú nasledovne aplikované náhodne na kaºdú bunku, aº kým v²etky bunky nemajú




Charles Darwin bol Angli£an, syn významného lekára. Vy²tudoval teológiu, po ²túdiu sa
zaoberal geologickými formáciami v horách Walesu. Koncom roka 1831 v²ak odi²iel na 5-ro£-
nú výskumnú cestu okolo sveta. Lo¤ HMS Beagle ho zaviedla aj na Galapágy, ekvádorské
súostrovie 19 sope£ných ostrovov vo východnej £asti Tichého oceánu, kde zhromaºdil pod©a
jeho slov najcennej²iu £as´ prírodovedeckého materiálu, ktorý pouºil vo svojom najvä£²om
diele publikovanom v roku 1859 O vzniku druhov prírodným výberom alebo uchovávanie
prospe²ných plemien v boji o ºivot [20]. Hlavou plnou prírodovedných informácií, získaných
z okruºnej plavby okolo sveta, v ¬om vrhá ucelený poh©ad na vývoj druhov oslobodený
od spirituality a náboºenských predstáv svojej a predchádzajúcich dôb. Darwin vysvet©uje
vznik rôznych druhov organizmov na základe prirodzeného výberu, teda schopnosti preºi´
len tých najschopnej²ích. Významným argumentom pre jeho teóriu boli aj stratigraﬁcké1
výsledky geológa Charlesa Lyella, ktoré podporovali rodiacu sa evolu£nú teóriu v oblasti
£asovej zloºitosti. Aplikované princípy klasickej evolu£nej teórie s mnohými vylep²eniami
hrajú významnú úlohu vo fonde vedomostí ©udstva.
Evolu£né algoritmy (EA), ktoré sú postavené na my²lienkach evolu£nej teórie, za£ali
vznika´ uº v 50-tych rokoch 20. storo£ia. Výraznej²í záujem v²ak nastal aº pribliºne o 30 ro-
kov neskôr, kedy David Goldberg významne roz²íril prácu Johna Hollanda o genetických
algoritmoch (z roku 1975 [37]) v práci publikovanej v roku 1989 [32]. Zna£ným impulzom
pre popularizáciu EA bola prvá vä£²ia práca o genetickom programovaní, ktorej autorom je
John Koza [46].
4.1 Biologické pojmy v kontexte evolu£ných algoritmov
Vo zvy²ku tejto práce sa budú vyskytova´ pojmy pochádzajúce z biológie, no sémantika
nie v²etkých je zhodná so sémantikou v kontexte EA. Pre ujasnenie pojmov je uvedený ich
krátky preh©ad.
Medzi základné pojmy Darwinovej evolu£nej teórie patrí populácia. Populácia je mno-
ºina jedincov, ktorí sú reprezentovaní svojím genetickým materiálom. V tejto práci budú
vo©ne zamie¬ané pojmy genetický materiál, genóm a chromozóm, aj ke¤ z poh©adu biológie
tieto pojmy nie sú rovnocenné. Genotyp je vlastné zakódovanie genetickej informácie do ur-
£itej ²truktúry. Spôsob, akým sa genotyp v danom prostredí interpretuje, ako dobre rie²i
nastolený problém, sa nazýva fenotyp. Jedinec s rovnakým genotypom môºe ma´ v inom
prostredí odli²nú schopnos´ preºitia, inými slovami, odli²né prostredie spôsobí odli²nú inter-
1 Stratigraﬁa je geologický vedný obor, který ²tuduje vek sedimentárnych vrstiev hornín.
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pretáciu genotypu na fenotyp. Genetický materiál sa skladá z lineárne usporiadaných génov,
v kontexte EA jeden gén kóduje jednu vlastnos´. Konkrétna vlastos´, hodnota génu, sa na-
zýva alela. V rámci po£íta£ovej terminológie môºeme poveda´, ºe kaºdý gén reprezentuje
ur£itý dátový typ a alely sú hodnotami daného dátového typu, génu.
4.2 Klasiﬁkácia evolu£ných algoritmov
Existujú problémy, ktorých exaktný model sa nedá, nevieme alebo je ve©mi náro£né zosta-
vi´, a navy²e po£et rie²ení daného problému, resp. stavový priestor úlohy je obrovský. Kvôli
takýmto problémom vznikla nová vetva prístupov k rie²eniu úloh ozna£ovaná pojmom soft-
computing. Ide o spôsob rie²enia problémov s rozumom, teda nie hrubou (hard) silou ako
je to prípade klasických algoritmov na preh©adávanie stavového priestoru (napr. BFS, DFS).
Softcomputing rie²i problémy pomocou ur£itej heuristiky resp. heuristickej funkcie, ktorou
algoritmus myslí. Potrebné je doda´, ºe metódy softcomputingu vä£²inou nenájdu najlep-
²ie rie²enie, ale len suboptimálne, ktoré v²ak takmer vºdy posta£uje. Obrázok 4.1 zobrazuje
zasadenie evolu£ných algoritmov do kontextu v²etkých významných optimaliza£ných tech-
ník.
Evolu£né algoritmy sú spolo£ným vyjadrením pre mnoºinu moderných matematických
postupov, ktoré vyuºívajú modely evolu£ných procesov v prírode zaloºených na Darwinovej
evolu£nej teórii popísanej na za£iatku tejto kapitoly. Jednotlivé rie²enia, ktoré tvoria popu-
láciu, sa vyvíjajú na základe klasických evolu£ných a genetických operátorov ako je selekcia,
kríºenie £i mutácia. EA stavajú a sú£asne aj padajú na ﬁtness funkcii, ktorá deﬁnuje schop-
nos´ jedinca preºi´ v danom prostredí resp. schopnos´ rie²enia rie²i´ daný problém. Evolu£né
algoritmy sú v poslednej dobe ve©mi roz²írené. Príli²ná popularizácia so sebou v²ak priná²a
aj nerealistické o£akávania. Podobne ako evolu£né algoritmy, tak v²eobecne aj v²etky opti-
maliza£né techniky nefungujú ako univerzálne metódy, ale kaºdá z nich sa hodí na inú oblas´
problémov. Zisti´, ktorá technika je najlep²ia, prípadne s akými parametrami, je uº úlohou
inºinirskeho návrhu.
Podstatným rozdielom oproti klasickým optimaliza£ným metódam je práca nie s jed-
ným, ale s mnoºinou rie²ení, na ktorú je moºno aplikova´ genetické a iné operátory. Princíp
evolúcie jednotlivých rie²ení v rámci populácie popisuje nasledovná v²eobecná schéma evo-
lu£ného algoritmu [40]:
1. Vynuluj hodnotu po£ítadla generácii t = 0.
2. Náhodne vygeneruj po£iato£nú populáciu P (0).
3. Vypo£ítaj ohodnotenie (fitness) kaºdého jedinca v po£iato£nej populácii P (0).
4. Vyber dvojice jedincov z populácie P (t) a vytvor ich potomkov P ′(t).
5. Vytvor novú populáciu P (t+1) z pôvodnej populácie P (t) a mnoºiny potomkov P ′(t).
6. Zvä£²i hodnotu po£ítadla generácii o jedna (t := t+ 1).
7. Vypo£ítaj ohodnotenie (fitness) kaºdého jedinca v populácii P (t).
8. Ak je t rovné maximálnemu po£tu generácii alebo je splnené iné ukon£ovacie kritérium,
vrá´ ako výsledok populáciu P (t); inak pokra£uj krokom £íslo 4.
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Obrázok 4.1: Klasiﬁkácia evolu£ných algoritmov v kontexte optimaliza£ných techník. Soft-
computing spadá medzi stochastické heuristické metódy.
Ke¤ v roku 1963 za£ali Hans-Paul Schwefel a Ingo Rechenberg na Technickej univerzite
v Berlíne s napodob¬ovaním vývoja v prírode, boli presved£ení, ºe ich metóda najlep²ie
aproximuje evolúciu v ºivej prírode. Preto svoju metódu nazvali, celkom v²eobecne, evo-
lu£né stratégie (ES). Postupom £asu sa v²ak ukázalo, ºe tento spôsob rie²i len ur£itý typ
úloh, hlavne v stavebnom a strojnom inºinierstve. Genetické algoritmy nie sú teda podra-
dené evolu£ným stratégiam, ako sa domnievali, ale naopak, svojou popularitou ich zatie¬ujú
[47]. Genóm v rámci ES je zloºený z génov, ktoré sú reprezentované reálnymi £íslami, z £oho
vyplýva implementa£ná diferenciácia genetických operátorov. Muta£ný operátor je vä£²inou
implementovaný pomocou pripo£ítania hodnoty pod©a Gaussovej funkcie. Takýto spôsob
mutácie rie²i jeden problém genetických algoritmov, ktorý znie: malé zmeny genotypu ne-
musia vies´ k malým zmenám fenotypu2.
4.3 Evolu£né operátory
Evolu£né procesy z biológie boli aplikované a svojím spôsobom interpretované v teórii evo-
lu£ných algoritmov. Ide o pekný príklad medzioborového transféru informácií. V evolu£nom
procese je nutná zna£ná variácia genómu, ktorá je zabezpe£ovaná rekombina£nými (gene-
2 Tento problém sa dá obís´ napríklad pomocou Grayovho kódovania, v ktorom sa kaºdé dve po sebe
idúce hodnoty lí²ia v bitovom vyjadrení len na jednej pozícii.
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tickými) operátormi. Následný výber najlep²ích jedincov reprezentuje operátor selekcie.
Selekcia je evolu£ný operátor, ktorý ur£uje, ktoré rie²enie v populácii rie²ení preºije,
a ktoré nie. Reprezentuje prirodzený výber popísaný Darwinom. Rozoznávame 3 najpouºí-
vanej²ie typy selekcie a ich varianty [40]:
• Koleso ²´astia  jednotlivým jedincom sa priradí pravdepodobnos´ výberu do ¤al²ej
generácie na základe hodnoty ﬁtness funkcie, lep²í jedinci budú vyberaný s vy²²ou
pravdepodobnos´ou.
• Turnaj  je zaloºený na náhodnom výbere n-tíc jedincov a ich súboji, v ktorom sú
zbra¬ami hodnoty ﬁtness funkcie, ví´az je vo vä£²ine variant tejto selekcie vybraný
do ¤al²ej generácie vºdy, no môºe by´ vyberaný s pravdepodobnos´ou men²ou neº 1.
• Najlep²í vyhráva  je najjednoduch²ím typom selekcie, v kaºdej generácii preferuje
len tých najstatnej²ích jedincov, jedincov umiestnených na £elných prie£kach rebrí£ka
zostavovaného komisiou, ktorá hodnotí statnos´ jedinca na základe hodnoty ﬁtness
funkcie. Popisovaný spôsob výberu je vhodný v prípade, ke¤ ﬁtness funkcia nemá ve©a
extrémov, pretoºe evolu£né algoritmy zaloºené na tomto type selekcie nevedia rie²i´
tzv. klamné problémy a multimodálne funkcie, pretoºe v populácii sa nezachováva
diverzita jedincov, hodnôt ﬁtnes funkcie. Evolu£né algoritmy zaloºené na tomto type
selekcie £astkrát predbeºne konvergujú, uviaznu v lokálnom extréme ﬁtness funkcie.
Pri praktických aplikáciach je len málokedy moºné sa stretnú´ s ur£itým typom selek-
cie v základnej podobe, takmer vºdy sa pouºívajú ich moºné variácie a kombinácie. Pre
priblíºenie, existujú aj prístupy, ktoré pracujú s dvoma populáciami kvôli zachovaniu rôz-
norodosti populácie a dochádza k migrácii medzi populáciami. Kaºdá populácia je v²ak
zaloºená na inej ﬁtness funkcii [58]. So selekciou úzko súvisí obnova populácie. Po vyhodno-
tení hodnôt ﬁtness funkcie jedincov populácie a selekcii jedincov, ktorí preºijú, máme viac
moºností ako nahradi´ aktuálnu populáciu. Rozli²ujeme 2 základné prístupy:
• Úplná obnova populácie  dochádza k vymieraniu rodi£ov, teda celá generácia je
nahradená novou.
• iasto£ná obnova populácie (steady state)  potomkami sa nahradi len ur£itá £as´
jedincov.
Kríºenie je základným rekombina£ným operátorom, pomocou ktorého sa mie²a gene-
tická informácia 2 jedincov. Rôzne techniky kríºenia majú spolo£nú tú vlastnos´, ºe ide
vºdy o vzájomnú výmenu £astí chromozómov. V niektorých prípadoch môºe by´ v²ak po-
trebné a uºito£né da´ jedincom moºnos´ preºi´ bezo zmeny a uchova´ pre budúcu populáciu
kópie rodi£ovských jedincov. Preto sa operátor kríºenia aplikuje s istou pravdepodobnos-
´ou a v ostatných prípadoch sú za potomkov rodi£ovského páru prehlásené ich priame kó-
pie. Pravdepodobnos´ pouºitia operátoru kríºenia je obvykle relatívne vysoká (0,750,95
[70]). Kríºenie umoº¬uje rýchlu výmenu relatívne ve©kého mnoºstva genetickej informácie
a do zna£nej miery ovplyv¬uje efektívnos´ evolu£ného algoritmu [40]. K tomuto operátoru
moºno pristupova´ viacerými spôsobmi (vizuálna podoba je zobrazená na obrázku 4.2):
• N-bodové kríºenie  najpouºívanej²í typ kríºenia, vä£²inou sa pouºíva kríºenie jed-
nobodové alebo dvojbodové, závisí samozrejme na danom probléme a ve©kosti chro-
mozómu.
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• Kríºenie maskou  náhodne sa vygeneruje bitová maska, ktorej d¨ºka je zhodná s d¨º-
kou chromozómu a noví jedinci sa tvoria tak, ºe gény na pozíciach obsahujúcich 0
zdedí prvý potomok a gény na pozíciach obsahujúcich 1 zdedí potomok druhý.
• Aritmetické kríºenie  vyuºíva sa najmä pri evolu£ných stratégiach, kde sú gény
reprezentované reálnymi £íslami, noví jedinci sa tvoria na základe aplikácie nejakého
aritmetického operátoru (vä£²inou priemer) na gény rodi£ov.
(a) 1-bodové kríºenie (b) 2-bodové kríºenie
(c) Kríºenie maskou (d) Aritmetické kríºenie (pomocou priemeru)
Obrázok 4.2: Rôzne typy evolu£ného operátoru kríºenia, prevzaté z [11].
Operátor mutácie vä£²inou ve©mi jednoduchým spôsobom a s relatívne malou pravdepo-
dobnos´ou (0,0010,05 [70]) náhodne mení hodnotu jednotlivých génov. V prípade binárneho
kódovania to konkrétne znamená, ºe vybraný gén v danom chromozóme zmení svoju hod-
notu z nuly na jednotku a naopak. Slúºi ako nástroj, ktorý bráni príli² rýchlemu zjednotvár-
neniu vlastností v rámci populácie, strate uºito£ného genetického materiálu a pred£asnej
konvergencie populácie [40]. Rozli²ujeme v zásade 2 typy mutácie (ilustruje obrázok 4.3):
• Inverzia génu  vhodné a pouºitelné len pri binárnej reprezentácii génov, teda génov,
ktoré môºu existova´ len v 2 navzájom rôznych alelách.
• Pripo£ítanie hodnoty rozloºenia pravdepodobnosti  vyuºíva sa pri reprezentá-
cii génov reálnymi £íslami, k hodnote génu sa pripo£íta hodnota daná ur£itým rozde-
lením pravdepodobnosti.
peciﬁcky deﬁnované chromozómy jedincov si vyºadujú ²peciﬁcké operátory kríºenia a
mutácie. Roz²írené je tzv. permuta£né kódovanie kandidátneho rie²enia. Vyuºíva sa vä£²i-
nou pri problémoch, kedy je rie²ením permutácia ur£itých hodnôt. Podrobne ²tudovaným
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Obrázok 4.3: Mutácia genómu, ©avá £as´ obrázku reprezentuje aplikáciu operátoru mutácie
pomocou inverzie génu, pravá £as´ pomocou pripo£ítania hodnoty rozloºenia pravdepodob-
nosti.
je napríklad problém obchodného cestujúceho3. Mutácia takto zakódovaných jedincov sa
naj£astej²ie rie²i prehodením hodnôt dvoch náhodne vybraných génov mutovaného chro-
mozómu. Alternatívnym prístupom je obrátenie podsekvencie chromozómu (angl. Reverse
Sequence Mutation), kedy sa vezme dvomi náhodne vygenerovanými pozíciami obmedzená
podsekvencia chromozómu a poradie génov v sekvencii sa oto£ení [2]. Kríºenie je zloºitej²ie,
existujú 3 najpouºívanej²ie prístupy [2] (pre zamedzenie konfúzii sú ponechané ich originálne
anglické názvy):
• Order 1 crossover (OX)  náhodne sa vygenerujú body kríºenia, gény medzi bodmi
kríºenia 1. rodi£a sa skopírujú do potomka, následne sa postupne prechádzajú jednot-
livé gény 2. rodi£a (od 2. bodu kríºenia) a do potomka sa kopírujú len tie gény, ktoré
sa nenachádzajú v £asti medzi bodmi kríºenia 1. rodi£a.
• Partially-mapped crossover (PMX)  náhodne sa vygenerujú body kríºenia, gény
medzi bodmi kríºenia 1. rodi£a sú skopírované do potomka. Prechádzamjú sa gény
medzi bodmi kríºenia 1. rodi£a z©ava doprava, aktuálny gén sa spojí s proti©ahlým
génom a s génom s rovnakou hodnotou v 2. rodi£ovi. Ak proti©ahlý gén nemá rov-
nakú hodnotu ako aktuálny, skopírujú sa tieto 2 gény a prehodia ich pozície, následné
sa postupným posunom doprava tento algoritmus opakuje. Následne sa do potomka
skopírujú len tie gény z 2. rodi£a, ktoré sú mimo body kríºenia, pri£om sa zachováva
pozícia génov. V poslednom kroku sa prechádzajú jednotlivé gény 2. rodi£a, za£ína sa
génom za 2. bodom kríºenia a do potomka sa kopírujú tie gény, ktorých hodnota sa
nenachádza v £asti medzi bodmi kríºenia 1. rodi£a alebo v potomkovi.
• Cycle crossover (CX)  kríºenie sa za£ína s génom na 1. pozícii 1. rodi£a (alebo
na inej ²tartovacej pozícii) a skopíruje sa na 1. pozíciu potomka. Potomok teda nemôºe
dedi´ 1. gén z 2. rodi£a, takºe tento gén musí by´ vyh©adaný v 1. rodi£ovi a skopírovaný
do potomka. Nech tento gén má pozíciu x v 1. rodi£ovi. Potom je zdedený potomkom
na pozícii x a nemôºe by´ teda zdedený od 2. rodi£a. Tento proces sa opakuje, kým
sa nevytvorí cyklus, teda kým sa nedosiahne gén, ktorý uº potomok zdedil. Potom sa
vyberie gén z 2. rodi£a, a vytvorí sa analogicky cyklus, tentokrát v²ak potomok dedí
gény 2. rodi£a. Nevýhodou tohto prístupu môºe by´ to, ºe podsekvencie dedených
génov nemusia by´ súvislé.
3 Problém obchodného cestujúceho (angl. Travelling Salesman Problem) je optimaliza£ný problém nájde-
nia najkrat²ej moºnej cesty prechádzajúcej v²etkými zadanými bodmi na mape. Matematicky ide o nájdenie




Navrhnutý systém z ve©kej £asti vychádza z dvoch prác venujúcich sa SSP s vyuºitím CA [13]
[74]. Modiﬁkované sú tie £asti systému, ktoré majú potenciál zlep²i´ úspe²nos´ predikcie SSP.
Ide hlavne o spôsob klasiﬁkácie jednotlivých reziduí do jednej z troch motívov sekundárnej
²truktúry a parametrizácie modelu CA.
Ako bolo spomenuté v sekcii 2.3, výsledná ²truktúra proteínov závisí na ve©kom mnoº-
stve známych £i neznámych parametrov. Niektoré parametre je moºné získa´ iba experimen-
tálne. No môºeme hodnoty týchto parametrov nahradi´ hodnotami najpodobnej²ej sekvencie
získanej zarovnaním (napríklad pomocou algoritmu BLAST [4]), pretoºe konzervácia £astí
sekvencie spôsobuje, ºe proteíny v rámci jednej rodiny majú podobné vlastnosti. Aminokyse-
linová sekvencia v²ak musí by´ porovnávaná s celou databázou sekvencií, navy²e, pouºívané
algoritmy zarovnávania majú linárnu £asovú zloºitos´ v závislosti na d¨ºke sekvencie. Jedno-
duch²ie je vyuºi´ informácie v dátach, tzn. protriedkami ²tatistiky dáta nejakým spôsobom
popísa´, ideálne z poh©adu nastoleného problému. Takéto získanie informácii je samozrejme
obmedzené pokrytím dát. Takýmto spôsobom v²ak moºno získa´ aj také informácie, ktoré
sú neznáme, skryté, no nejakým spôsobom agregované do korelácii atp. Jedným z cie©ov
návrhu je, aby bola predikcia systému rýchla a aby bol systém robustný, tzn. mal by by´
schopný predikova´ sekundárnu ²truktúru ©ubovolnej aminokyselinovej sekvencie, teda mal
by fungova´ bez nutnosti získavania ¤al²ích potrebných informácii o predikovanej sekvencií.
Na to tu sú vhodnej²ie, soﬁstikované prediktory vyuºívajúce evolu£né informácie získané
na základe zarovnania sekvencie v rámci ur£itej proteínovej rodiny, alebo chemické posuny,
kde je taktieº potrebné zarovnanie a h©adanie najpodobnej²ej aminokyselinovej sekven-
cie. Uvaºovaním týchto parametrov do navrhovaného systému by model CA strácal zmysel
a vhodnej²ie by sa javili iné predik£né modely. Samozrejme, dosahovaná úspe²nos´ nebude
závratná, no adekvátna poºadovaným vlastnostiam modelu.
Predik£ným modelom je spomínaný CA, ktorého prechodová funkcia je suboptimálne
parametrizovaná pomocou evolu£ného algoritmu, konkrétne pomocou evolu£nej stratégie.
Boli navrhnuté 2 prechodové funkcie. Prvá je zhodná s prechodovou funkciu vytvorenou
Choprom a Benderom v [13], bola implementovaná najmä kvôli porovnávaniu s druhou,
roz²írenou verziou prechodovej funkcie, ktorá vyuºíva okrem klasickým Chou-Fasmanových
koeﬁcientov aj tzv. konforma£né koeﬁcienty (vi¤ sekcia 5.1), ktoré ²tatisticky popisujú prav-
depodobnos´ výskytu ur£itej aminokyseliny v ur£itom konforma£nom stave resp. motíve
sekundárnej ²truktúry.
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5.1 tatistický popis reziduí
V návrhu systému sú vyuºité 2 ²tatistické vlastnosti aminokyselín, Chou-Fasmanove koe-
ﬁcienty, ktoré aminokyseliny charakterizujú z poh©adu miery výskytu v ur£itom motíve
sekundárnej ²truktúry, a konforma£né preferencie, ktoré popisujú jednotlivé aminokyseliny
na základe predispozície nachádza´ sa na za£iatku, resp. na konci ur£itého motívu sekun-
dárnej ²truktúry.
Jednou z metód predikcie SSP prvej generácie je metóda Chou-Fasman (vi¤ 2.3 pre
preh©ad predik£ným metód), v ich práci z roku 1974 [15] je deﬁnovaný tzv. parameter
konforma£nej predispozície aminokyseliny j ku konforma£nému stavu i, Chou-Fasmanov





kde f ij je relatívna frekvencia aminokyseliny j v konforma£nom stave i daná vz´ahom 5.2
a 〈f ij〉 priemerná relatívna frekvencia konforma£ného stavu i v rámci v²etkých aminokyselín
vyjadrená vz´ahom 5.3. Kvôli konzistencii s odkazovanými prácami sa v systéme s Chou-Fas-







kde nij je po£et reziduí j v konforma£nom stave i a n








Na základe práce Guang-Zheng Zhanga a spol. [79] deﬁnujeme konforma£nú triedu
pre v²etky aminokyseliny a v²etky konforma£né stavy (H, E, C). Nech P = p1, p2, . . . , pn
je primárna ²truktúra proteínu (sekvencia aminokyselín) a S = s1, s2, . . . , sn odpovedajúca
sekundárna ²truktúra proteínu d¨ºky n. Ak si a si+1 sú rôzne konforma£né stavy, napríklad
si = H a si+1 = E, hovoríme o tzv. ²truktúrnom prechode (ST1), v tomto prípade STHE .
Týmto spôsobom môºeme deﬁnova´ ostatných 5 ²truktúrnych prechodov: STHC , STEH ,
STEC , STCH a STCE .
Na základe uvedených ²truktúrnych prechodov deﬁnujeme konforma£nú preferenciu ami-
nokyselín nachádza´ sa na za£iatku resp. konci ur£itého motívu sekundárnej ²truktúry.
truktúrny prechod STHE môºeme chápa´ ako ukon£enie H a sú£asne ako za£iatok B. V kon-
texte v²etkých 6 ST, po£et v²etkých ukon£ení a za£iatkov H ur£íme nasledovne:
Nα-ukon£enie = NSTHB +NSTHC (5.4)
Nα-za£iatok = NSTBH +NSTCH (5.5)
1Z angl. Structure Transition.
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kdeN(·) reprezentuje po£et rôznych ²truktúrnych prechodov. Po£et ukon£ení a za£iatkov
B a C sa ur£í analogicky. Deﬁnujeme konforma£nú preferenciu CP ukon£enia resp. za£iat-
ku ur£itého konforma£ného stavu aminokyseliny i, konkrétne CPj,α-ukon£enie, CPj,α-za£iatok,
CPj,β-ukon£enie, CPj,β-za£iatok, CPj,Coil−ukon£enie a CPj,Coil-za£iatok. Výpo£et CPj,α-ukon£enie















kde Nj vyjadruje celkový po£et reziduí aminokyseliny j a N celkový po£et reziduí. Uva-
ºujúc reziduum j a jeho motív sekundárnej ²truktúry, α-helix (H), deﬁnujeme konforma£nú
triedu (CC) konforma£ného stavu rezidua j (obdobne moºno vyjadri´ konforma£né triedy
pre B a C):
CCj,α =

b ak CPj,α-ukon£enie ≥ 1 ∧ CPj,α-za£iatok < 1
f ak CPj,α-za£iatok ≥ 1 ∧ CPj,α-ukon£enie < 1
n inak
(5.9)
Pouºité znaky b, f, n zna£ia v tomto poradí triedy Breaker, Former a Neutral. Trieda
Breaker reprezentuje reziduá, ktoré vä£²inou ukon£ujú ur£itý motív sekundárnej ²truktúry,
Former reprezentuje reziduá, ktoré ho za£ínajú, a do triedy Neutral spadajú reziduá vä£-
²inou nachádzajúce sa mimo jeho okrajov. Konforma£ná klasiﬁkácia rezidua j je vyjadrená
3-znakovým kódom  CCj,αCCj,βCCj,Coil. Pre potreby modelu nie je pouºitá vlastná kon-
forma£ná klasiﬁkácia CCj,α, ale konforma£né preferencie, na základe ktorých sa klasiﬁkuje,
tzn. CPj,α-ukon£enie resp. CPj,α-za£iatok.
5.2 1D celulárny automat ako model
aminokyselinovej sekvencie
Sekvenciu aminokyselín proteínov reprezentuje 1D CA, ktorého bunky modelujú jednotlivé
reziduá aminokyselín. Bunky môºu nadobúda´ jeden z troch stavov (H, E, C). tatistické
vlastnosti aminokyselín sú modelované parametrami buniek CA. Ve©kos´ okolia nie je opti-
malizovaná pomocou evolu£ného algoritmu (ale je parametrizovate©ná), najmä kvôli moºnej
paralelizácii výpo£tu a relatívnej zloºitosti genetických operátorov navy²ujúcej £as evolú-
cie optimálneho pravidla. V rámci inicializácie sú kaºdej bunke pridelené Chou-Fasmanove
koeﬁcienty, ktoré sú pri prechode do ¤al²ej konﬁgurácie CA upravované a vyjadrujú pre-
dispozície bunky nachádza´ sa v ur£itom stave. Prechodová funkcia CA môºe ma´ podobu




t+1,j i  {H,E,C} (5.10)
kde St+1,j je stav bunky j v £ase t+ 1 a parameter Rit+1,j vyjadruje mieru príslu²nosti




P it+1,j vyjadruje Chou-Fasman koeﬁcient bunky j v £ase t + 1 pre konforma£ný stav i,











Roz²írená prechodová funkcia sa od základnej lí²i v deﬁnícii predispozícii bunky nachá-
dza´ sa v danom stave Rit+1,j :
Rit+1,j = α ·Rit,j + β · CPj,i-za£iatok + γ · CPj,i-ukon£enie (5.13)
kde α, β a γ sú váhy troch deﬁnovaných parametrov, ktoré sú optimalizované evolu£ným
algoritmom. Ide o rekurentný zápis nelineárnej funkcie, £o zvy²uje potenciál úspe²nej²ej
klasiﬁkácie, a teda predikcie sekunárnej ²truktúry proteínov.
5.3 Okrajové podmienky a inicializácia modelu
Pri modelovaní javov pomocou celulárneho automatu je dôleºitá deﬁnícia okrajových pod-
mienok popisujúcich situácie, kedy okolie aktuálnej bunky nie je kompletné  týka sa vä£²i-
nou buniek na okraji automatu. Pod©a Chopra a Bendera, na základe expermentov, ktoré
vykonali, je vhodné pouºi´ bunky okolia mimo automatu v ²truktúre Coil [13]. Vojt¥ch a-
landa sa v rámci svojej bakalárskej práce takýmito bunkami zaoberal [74], experimentoval
s reálnymi aj ﬁktívnymi, reálne neexistujúcimi aminokyselinami, a zistil, ºe ako najvhodnej-
²ia sa javí ﬁktívna aminokyselina s ozna£ením X300, ktorej Chou-Fasmanove parametre sú
0-0-300, tzn. tendencia bunky nachádza´ sa v ²truktúre Coil je nenulová, má hodnotu 300.
Na inicializácii jedincov v rámci evolu£ného algoritmu v podstate nezáleºí, no pre rých-
los´ konvergencie je dôleºité sa zaobera´ aj touto £as´ou systému. Je intuitívne jasné, ºe
vplyv reziduí v tesnom okolí predikovanej aminokyseliny bude vy²²í neº vplyv reziduí vzdia-
lenej²ích. Platí to najmä pri motívoch α-helixu, no motívy β-sheet £asto vznikajú globálnou
interakciou, ktorú by sa mal, vzh©adom k charaktere modelu, pokúsi´ emulova´ navrhnutá
model celulárneho automatu.
Pouºitá je inicializácia hodnôt vplyvu jednotlivých okolitých reziduí (váh) na základe
normalizovanej Gaussovej funkcie pre strednú hodnotu µ = 0 a smerodatnú odchýlku σ =









5.4 Optimalizácia vektoru parametrov
pomocou evolu£nej stratégie
Motorom CA je jeho prechodová funkcia, ktorej expertné ur£enie nie je jednoduché, preto
sa na jej ur£enie vyuºívajú rôzne optimaliza£né techniky. Ke¤ºe ide o optimalizáciu vektoru
celých a reálnych £ísel, je pouºitý algoritmus evolu£nej stratégie, ktorý je podmnoºinou vä£-
²ej triedy optimaliza£ných techník, evolu£ných algoritmov. Stavový priestor prechodových
funkcií, ktoré sú parametrizované reálnymi £íslami je teoreticky nekone£ný, £o opodstat¬uje
pouºitie optimaliza£ných techník. Evolvovaný chromozóm základného resp. roz²íreného pra-
vidla, Cz resp. Cr má tvar:
Cz = [s, w−r, w−r+1, . . . , wr−1, wr]
Cr = [s, α, β, γ, w−r, w−r+1, . . . , wr−1, wr]
kde s vyjadruje po£et krokov CA, α vplyv predchádzajúcej predispozície na stav bunky
(tým je zaistená nelinearita, vi¤ rovnica 5.13), β vplyv konforma£ného koeﬁcientu, ktorý
vyjadruje schopnos´ ur£itej aminokyseliny za£ína´ ur£itý motív sekundárnej ²truktúry, γ
vplyv konforma£ného koeﬁcientu, ktorý vyjadruje schopnos´ ur£itej aminokyseliny kon£i´
ur£itý motív sekundárnej ²truktúry, a wi pre i  {−r, . . . , r} váhy jednotlivých buniek okolia.
Fitness funkciou evolu£ného algoritmu je jedna z dvoch funkcií porovnávajúcich podob-
nos´ sekvencií (vi¤ sekcia 2.4), Q3 alebo SOV . Preh©ad spôsobu implementácie evolu£ných
operátorov ponúka tabu©ka 5.1.
Evolu£ný operátor Spôsob implementácie
Selekcia Koleso ²´astia
Kríºenie 1-bodové
Mutácia Gaussovo rozdelenie pravdepodobnosti
Náhrada populácie iasto£ná (steady state)




Implementácia prediktora, nazvaného CASSP (Cellular Automaton Secondary Strucure Pre-
dictor), predstavuje prepis návrhu systému do podoby núl a jedni£iek, do podoby in²trukcií
procesora. Tento prepis je vcelku priamo£iarý proces. Ide najmä o h©adanie £o najvhodnej-
²ích implementa£ných prostriedkov, ktoré budú £o najlep²ie reprezentova´ navrhnutý model.
Prediktor je implementovaný v jazyku Java JRE (Java Runstime Environment) 1.6,
zaistená je bezproblémová funk£nos´ aj pre JRE 1.7. Na implementáciu evolu£ného algoritmu
bola pouºitá vo©ne dostupná kniºnica JGAP [52].
6.1 Konﬁgurácia a API systému
Výsledný program má dve varianty  konzolovú a webovú. Konzolová aplikácia je konﬁguro-
vate©ná pomocou konﬁgura£ného súboru a argumentov príkazovej riadky s tým, ºe konﬁgu-
rácia parametrov v príkazovej riadke má vy²²iu prioritu neº konﬁgurácia v konﬁgura£nom
súbore, £ím je zabezpe£ená ur£itá ﬂexibilita konﬁgurácie programu. Ve©ké mnoºstvo vlast-
ností systému je parametrizovaných, kompletné moºnosti konﬁgurácie moºno nájs´ v doku-
mentácii k systému. Systém má deﬁnované API, tzn. moºno ho tieº pouºi´ ako kniºnicu.
Príklad pouºitia API (pouºitie cross-validácie):




CASSP predictor = new CASSP(config);





Výhodou systému je moºná paralelizácia výpo£tu pri trénovaní prechodovej funkcie po-
mocou cross-validácie, ktorá je implementovaná pomocou vláken. Pre moºnú vlastnú de-












(b) Formát dát pre systém
CASSP vyuºívajúci nástroj PSI-
PRED.
Obrázok 6.1: Formát dátových súborov pre samostatný nástroj CASSP (a)  aminokyse-
linová sekvencia, referen£ná sekvencia sekundárnej ²truktúry, a pre systém spolupracujúci
s nástrojom PSIPRED (b)  aminokyselinová sekvencia, referen£ná sekvencia sekundárnej
²truktúry, sekvencia sekundárnej ²truktúry predikovaná nástrojom PSIPRED, koeﬁcienty
spo©ahlivosti predikcie nástroja PSIPRED.
metód toChromosome, fromChromosome a nextState moºno dosiahnu´ poºadované sprá-
vanie prechodovej funkcie. Spustením metód modulu CASSP  createEvolutionImage,
createReliabImage a createAccClassesImage sa vytvoria obrázky popisujúce dosiahnutý
výsledok (vi¤ obrázok 6.2) vo formáte PNG [62]. Dáta potrebné pre tvorbu obrázkov sú
uloºené do textového súboru pre vlastné zobrazenie týchto dát. Pre neskor²ie pouºitie získa-
ného pravidla je implementovaná jeho serializácia, metóda loadRule pravidlo na£íta, metóda
saveRule pravidlo uloºí do poºadovaného súboru. V rámci systému je vytvorený model za-
púzdrujúci nástroj PSIPRED triedou Psipred. Pri trénovaní/testovaní CASSPu s nástrojom
PSIPRED je v²ak nutný iný formát dát (vi¤ obrázok 6.1).
6.3 Webové rozhranie
Webové rozhranie je minimalistické, no sp¨¬a ú£el. V rámci webového rozhrania nemoºno
trénova´ nové prechodové pravidlá, pre kaºdý spôsob predikcie je nastavené pravidlo do-
sahujúce najlep²ej úspe²nosti predikcie. Bol pouºitý open-source framework Google Web
Toolkit1 (GWT). ktorý poskytuje nástroje potrebné pre jednoduchú tvorbu a správu Ja-
vaScriptových front-endových aplikácií. Ide o server-klient komunikáciu, na strane serveru je
pouºitá technológia Java servletov, na strane klienta sú preloºené funkcie aplika£ného roz-
hrania do JavaScriptového kódu. Webovú adresa a bliº²í popis jednotlivých £astí je moºné
doh©ada´ v dokumentácii k systému.
1 Domovská stránka Google Web Toolkitu: https://developers.google.com/web-toolkit/.
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(a) Evolúcia hodnoty ﬁtness funkcie
(createEvolutionImage).
(b) Úspe²nos´ predikcie v závislosti na hodnoty
spo©ahlivosti predikcie (createReliabImage).
(c) Po£et sekvencií v závislosti na úspe²nosti
predikcie (createAccClassesImage).





Primárnou snahou experimentovania s navrhnutým modelom bolo zlep²i´ úspe²nos´ pre-
dikcie nástroja PSIPRED, ktorý sa radí do tretej generácie metód predikcie sekundárnej
²truktúry proteínov (vi¤ sekcia 2.3). Systém je v²ak otestovaný aj ako samostatný predik-
tor a jeho úspe²nos´ porovnaná s ostatnými metódami.
Pre dosiahnutie £o najlep²ích výsledkov je dôleºitá rozumná parametrizácia modelu.
Pre jej dosiahnutie bola najskôr vykonaná optimalizácia parametra ve©kosti okolia, ktoré
uvaºuje prechodová funkcia CA. Následne bol zistený optimálny maximálny po£et krokov
CA, ktoré môºu pri evolúcii pravidla CA jednotlivé rie²enia nadobúda´. Po správnom na-
stavení týchto 2 parametrov boli vykonané experimenty predikujúce sekundárnu ²truktúru
proteínu v spolupráci s nástrojom PSIPRED. Uvaºované boli 2 varianty:
1. Primárna predikcia pomocou navrhnutého systému CASSP a následná oprava nie príli²
vierohodných predikcii pomocou nástroja PSIPRED.
2. Primárna predikcia pomocou nástroja PSIPRED a následná oprava nie príli² viero-
hodných predikcií pomocou navrhnutého systému CASSP.
V oboch prípadoch je dôleºité správne stanovi´ prah opravy primárnej predikcie pomocou
predikcie sekundárnej. Pre zistenie vhodného prahu bola vykonaná jeho optimalizácia pre
dve varianty:
1. Pouºitie sekundárneho prediktora pre reziduá, ktorých vierohodnos´ predikcie je niº²ia
neº zadaný prah.
2. Pouºitie sekundárneho prediktora pre celú proteínovú sekvenciu, ak priemerná viero-
hodnos´ reziduí v rámci opravovanej sekvencie je niº²ia neº zadaný prah.
7.1 Trénovacie a testovacie dátové sady
Pri experimentoch boli pouºité 3 dátové sady  RS126, CB513 a PDBselect. Dátová sada
RS126 bola prvý krát pouºitá v £lánku Burkharda Rosta a Chrisa Sandera z roku 1993 [67].
Pod©a ich slov ide o nehomológnu dátovú sadu. Nehomológnos´ deﬁnovali tak, ºe ºiadne
2 proteíny v dátovej sade nesmú ma´ viac neº 25 %-nú zhodu v sekvenciách pri ich d¨ºke
presahujúcej 80 reziduí. Nevýhodou tohto súboru 126 sekvencií (okrem malého po£tu) je,
ºe obsahuje páry proteínových sekvencií, ktoré sú podobné pri provnávaní inými, soﬁstiko-
vanej²ími metódami neº oby£ajnou percentouálnou zhodou. Výpo£et percentuálnej zhody
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je totiº závislý na d¨ºke zarovnania a zloºení sekvencií, takºe 2 sekvencie podobného, ale
nezvy£ajného aminokyselinového zloºenia, môºu ma´ vysokú percentuálnu zhodu, aj ke¤
nie sú evolu£ne príbuzné [19].
Dátovú sadu CB513 vytvorili páni Geoﬀrey Barton a James Cuﬀ v rámci svojej ²túdie
z roku 1999 [19]. Zhodu dvoch aminokyselinových sekvencií, ozna£me ich A a B, neur£o-
vali na základe percentuálnej zhody, ale pomocou metódy, ktorá najskôr zarovná sekven-
cie ²tandardným algoritmom dynamického programovania (napríklad pomocou algoritmu
Needleman-Wunsch [55]) a získa sa skóre zarovnania V . Poradie jednotlivých aminokyselín
v kaºdej proteínovej sekvencii je náhodne zmenené a následne je vykonané zarovnanie pomo-
cou spomínaného algoritmu dynamického programovania. Tento proces sa opakuje typicky
aspo¬ 100 krát, následne sa vypo£íta priemer x¯ a smerodatná odchýlka σ jednotlivých skóre
zarovnania. Výsledná hodnota podobnosti sekvencií A a B, SD, je ur£ená nasledovne:
SD(A,B) = (V − x¯)/σ.
Z po£iato£nej dátovej sady sa odstránili multisegmentové domény, odstránené boli aj sek-
vencie, ktorých ²truktúry získané pomocou röntgenovej kry²talograﬁe nemali dostato£né roz-
lí²enie (aspo¬ 2,5 Å). alej neuvaºované boli tieº sekvencie, ktorých podobnos´ s nejakou
sekvenciu z dátovej sady RS126 bola SD >= 5, a sekvencie, ktoré nemali úplnú DSSP deﬁní-
ciu. Táto precízne preﬁltrovaná mnoºina sekvencií bola spojená so 126 sekvenciami dátovej
sady RS126. Pouºitá deﬁnícia podobnosti v²ak pod©a autorov nie je schopná zachyti´ v²etky
homológne sekvencie, na ¤al²ie porovnávanie a ﬁltrovanie sekvencií bol pouºitý algoritmus
SCOP [53]. Výsledkom bola dátová sada CP513. Pre potreby tejto práce, teda pre jednotné
po£ítanie v sekcii 5.1 bliº²ie popísaných Chou-Fasmanovych a konforma£ných koeﬁcientov
boli nejednozna£né aminokyseliny (B, Z, X) nahradené priemernými hodnotami: pre B je to
priemer hodnôt asparagínu (N) a kyseliny asparagovej (D), pre Z priemer hodnôt glutamínu
(Q) a kyseliny glutámovej (E) a pre J priemer hodnôt leucínu (L) a izoleucínu (I).
Tre´ou pouºitou dátovou sadou je rozsiahly súbor pribliºne 5 300 proteínových sekvencií
z databázy PDB, ktorý bol získaný pomocou nástroja PDBselect [34]. Ide o zoznam repre-
zentatívnych proteínovych sekvencií s nízkou sekven£nou podobnos´ou (po£ítanou pomocou
HSSP funkcie [1]), ktorý bol vytvorený pre potreby objektívneho ²tatistického vyhodnodo-
cania okrem iného aj predikcie ²truktúry proteínov. Na zarovnanie sekvencií bol vyuºitý
rýchly Huang-Miller algoritmus [38]. Jednotlivé selekcie zo zoznamu boli získané pomocou
webovej sluºby MRS [36]. Vzh©adom k rozsiahlosti dátovej sady bola v kontexte tejto práce
vyuºívaná iba na testovanie.
Ke¤ºe vývoj v oblasti bioinformatiky je ve©mi rýchly a po£et záznamov v PDB rastie
exponenciálne, moºno povaºova´ databázy RS126 a CB513 za zastaralé a pre reálne prak-
tické pouºitie by sa siahlo po nov²ej, viac aktualizovanej databáze  napríklad spomínanej
PDBselect. No pre základnú charakteristiku navrhnutého modelu sú tieto 2 dátové sady
dosta£ujúce, navy²e, takmer v²etky nástroje predikcie sekundárnej ²truktúry spomenuté
v kapitole 2 pracujú práve s týmito dátovými sadami, takºe je moºné priame porovnanie
úspe²ností.
V rámci korektného popisu prediktora je ve©mi dôleºitý spôsob vyhodnocovania jeho
úspe²nosti. Azda najdôleºitej²ou podmienkou je, aby trénovacie a testovacie dáta nekore-
lovali, £o v reálnych podmienkach nie je jednoduché dosiahnú´, kedy £asto nie je dostatok
dát a ich rozloºenie je neznáme. Na mieste je teda otázka, ako ideálne rozdeli´ dátovú sadu
na trénovaciu a testovaciu tak, aby sme získali £o moºno najdôveryhodnej²iu hodnotu úspe²-
nosti resp. chybovosti predikcie? Simone Borra a Agostino Di Ciaccio vo svojej práci [10]
do²li k záveru, ºe najvernej²iu hodnotu chyby prediktoru pre reálne dátové sady vykazuje
10-stup¬ová cross-validácia pre viac neº 100 vzorkov. Leave-One-Out (LOO) cross-validácia
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teoreticky vykazuje objektívnej²í výsledok, no pri testovaní vzh©adom k tomu, ºe testovacie
dátové sady obsahujú iba 1 prvok, sa prejavuje ve©ká variabilita, £o robí problémy pri se-
lekcii najlep²ieho diel£ieho modelu. Prístup 10-stup¬ovej cross-validácie bude teda pouºitý
(pokia© nebude povedané inak) pri vyhodnocovaní úspe²nosti jednotlivých experimentov.
Pri získanie lep²ej vierohodnosti je cross-validácia spú²´aná 3-krát a spriemerovaním je zís-
kaná výsledná úspe²nos´. Na vlastné vyhodnotenie podobnosti referen£ných a predikovaných
sekundárnych ²trukúr proteínových sekvencií boli pouºité 2 miery - Q3 a SOV , bliº²ie po-
písané v sekcii 2.4.
7.2 Optimalizácia parametrov modelu
Ako bolo uvedené v úvode tejto kapitoly, pre získanie lep²ích výsledkov sú optimalizované
dva základné parametre navrhnutého modelu  ve©kos´ okolia, s ktorým pracuje precho-
dová funkcia celulárneho automatu, a maximálny po£et krokov CA (po ktorých sa získa
predikovaná sekvencia), ktorý je dosiahnute©ný v rámci evolúcie evolu£ného algoritmu.
Ako je moºné vidie´ na obrázku 7.1, so zvä£²ujúcim sa okolím úspe²nos´ predikcie klesá,
£o je £iasto£ne zrejme zaprí£inené tým, ºe nebol dostato£ný £as na trénovanie, predsalen
stavový priestor pri vä£²ích hodnotách okolia zna£ne narastá. Ale na druhej strane to s£asti
potvrdzuje slová ²túdie z roku 1999 [57], ktorá hovorí, ºe na determináciu motívu centrál-
neho rezidua sta£í okolie 1417 a prídavná informácia môºe by´ nadbyto£nou a kontrapro-
duktívnou. Ako optimálne sa v tomto prípade javí okolie o ve©kosti 7, ktoré bude pouºité
v nasledujúcich experimentoch.
Obrázok 7.1: Klesajúca tendencia úspe²nosti predikcie. Natrénované boli modely so základ-
ným aj roz²íreným pravidlom CA, s dátovou sadou RS126 aj CB513.
Dôleºitým parametrom navrhnutého modelu je po£et krokov, po ktorých celulárny auto-
mat ur£uje motívy sekundárnej ²truktúry aminokyselinovej sekvencie. Dá sa predpoklada´,
ºe pri vy²²om po£te krokov má celulárny automat ²ancu zahrnú´ do svojej predikcie po-
tenciálne globálne interakcie jednotlivých buniek a tým pádom zlep²i´ úspe²nos´ predikcie
modelu. No z výsledkov vizualizovaných na obrázku 7.2 vyplýva, ºe viac po£et krokov CA
úspe²nosti nepomáha. Navy²e, obrázok 7.3 ukazuje, ºe potrebný po£et krokov CA je naozaj
minimálny, a teda ºe evolu£ný algoritmus nikdy nedokonvergoval do stavu, kedy by sa javil
ako optimálny po£et krokov celulárneho automaty vy²²í neº 5. Preto bude v ¤al²om skúmaní
nastavený maximálny po£et krokov na 5, tým sa zmen²í moºný stavový priestor evolu£ného
algoritmu a tým pádom môºeme potenciálne získa´ lep²ie rie²enia v krat²ej dobe.
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Obrázok 7.2: Po£et experimentov v závislosti na natrénovanom po£te krokov.
Obrázok 7.3: Závislos´ úspe²nosti predikcie na nastavenom maximálnom po£te krokov CA
v rámci evolu£ného algoritmu.
7.3 Systém ako samostatný prediktor
V rámci tejto £asti je otestovaná výkonnos´ samostatného prediktoru CASSP. Trénovanie
prebiehalo na dátových sadách RS126 a CB513 s optimalizovanými parametrami modelu
z predchádzajúcej sekcie 7.2. V rámci cross-validácie vzniklo viacero predik£ných modelov,
ktorých úspe²nos´ predikcie bola spriemerovaná. Najlep²ie predik£né modely boli otestované
na dátovej sade získanej pomocou nástroja PDBselect, ktorá je omnoho vä£²ia a poskytuje
vierohodnej²í výsledok o úspe²nosti predikcie. Táto dátovú sada bude v ¤al²om texte ozna-
£ovaná ako PDBselect. Ideálne by bolo na tejto dátovej sade vykona´ cross-validáciu,
z £asových dôvodov to v²ak nebolo reálne, no výsledky najlep²ích prechodových funkcií CA
dávajú dobrú informáciu o limitoch navrhnutého systému.
V tabu©ke 7.1 sú uvedené výsledky predikcie pre pouºitú dátovú sadu RS126 a CB513.
Tabu©ka 7.2 uvádza úspe²nos´ predikcie najlep²ích modelov v rámci cross-validácie pri pou-
ºití týchto sád. Graﬁcká podoba porovnania jednotlivých úspe²ností je zobrazená na obrázku
7.4. Úspe²nosti vyhodnocované mierou podobnosti Q3 sa pohybujú na rovnakej úrovni, no
úspe²nos´ predikcie vyhodnocovanej pomocou miery SOV dáva pre dátovú sady PDBselect
omnoho lep²ie výsledky.
V tabu©ke 7.3 sú pre najlep²ie úspe²nosti predikcie pre mieru Q3 a SOV (zvýraznené
v tabu©ke 7.2) uvedené prechodové funkcie. Obrázok 7.5 ilustruje vlastnosti predikcie z
poh©adu úspe²nosti pre jednotlivé triedy vierohodnosti predikcie (7.5b, 7.5d) a z poh©adu
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Dátová sada RS126 CB513
Pravidlo základné roz²írené základné roz²írené
Podobnos´ Q3 SOV Q3 SOV Q3 SOV Q3 SOV
Celkovo 57, 125 42, 688 57, 414 38, 363 57, 976 42, 696 56, 938 38, 244
Coil 63, 044 42, 031 63, 661 36, 670 61, 792 40, 860 61, 924 38, 040
β-sheet 46, 669 44, 244 47, 363 40, 600 47, 247 41, 498 47, 334 38, 372
α-helix 56, 254 39, 850 55, 251 34, 621 59, 606 40, 136 57, 442 33, 535
Tabu©ka 7.1: Úspe²nos´ predikcie systému CASSP ako samostatného prediktora.
Dátová sada PDBselect (RS126) PDBselect (CB513)
Pravidlo základné roz²írené základné roz²írené
Podobnos´ Q3 SOV Q3 SOV Q3 SOV Q3 SOV
Celkovo 57,276 48,949 57, 163 48, 547 57, 208 48, 831 57, 142 48, 810
Coil 61, 660 49, 672 63, 975 50, 517 61, 704 49, 346 61, 337 50, 214
β-sheet 45, 563 48, 066 47, 898 50, 562 49, 098 50, 170 49, 170 51, 326
α-helix 60, 201 48, 729 55, 153 45, 794 57, 579 47, 672 57, 778 46, 314
Tabu©ka 7.2: Úspe²nos´ predikcie najlep²ích modelov získaných cross-validáciou dátových
sád RS126 a CB513. Úspe²nos´ je v tomto prípade vyhodnocovaná na dátovej sade PDBse-
lect.
rozloºenia po£tu sekvencií vzh©adom k ich úspe²nosti (7.5a, 7.5c). V tabu©ke 7.4 je uvedené
porovnanie s vybranými metódami predikcie sekundárnej ²truktúry proteínov, úspe²nos´ je
uvádzaná pre dátovú sadu RS126.
Najlep²ie pravidlo pre mieru Q3 (Q3 = 57, 276)
Po£et krokov w−3 w−2 w−1 w0 w1 w2 w3
2 0, 059 0, 328 0, 758 0, 988 0, 726 0, 318 0, 104
Najlep²ie pravidlo pre mieru SOV (SOV = 48, 949)
Po£et krokov w−3 w−2 w−1 w0 w1 w2 w3
2 0, 056 0, 318 0, 777 0, 984 0, 767 0, 372 0, 082
Tabu©ka 7.3: Parametre najlep²ích pravidiel pre úspe²nostné miery Q3 a SOV .
7.4 Systém ako primárny prediktor
V tejto £asti je overovaná hypotéza, ºe navrhnutý systém s optimalizovanými parametrami
ve©kosti okolia a maximálneho po£tu krokov CA je schopný v spolupráci s nástrojom PSI-
PRED zlep²i´ úspe²nos´ tohto nástroja samotného.
Ako názov sekcie napovedá, primárnym prediktorom bude v tomto prípade systém
CASSP a sekundárnym nástroj PSIPRED. Po£et vierohodnostných tried je moºné v imple-
mentovanom systéme meni´, ako vhodný bol ur£ený tento po£et na 1000. Nebola uvaºovaná
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Obrázok 7.4: Porovnanie úspe²ností získaných cross-validáciou dátových sád RS126 a CB513
s úspe²nos´ou najlep²ích modelov v rámci cross-validácie na dátovej sade PDBselect. Sú
zobrazené celkové úspe²nosti, ale aj úspe²nosti jednotlivých motívov sekundárnej ²truktúry,
teda motívu α-helix (H), β-sheet (E) a Coil (C).
Metóda Q3 SOV Princíp metódy
CASSP 57, 4 42, 7 Model celulárneho automatu
PREDATOR 70, 3 69, 9 Neurónové siete
PHD 70, 8 73, 5 Neurónové siete
DSC 71.1 71, 6 tatistická metóda
NNSSP 72, 7 70, 6 Metóda najbliº²ích susedov
Tabu©ka 7.4: Porovnanie úspe²nosti vybraných metód predikcie sekundárnej ²truktúry pro-
teínov.
roz²írená prechodová funkcia vzh©adom k jej nelinearite a tým pádom aj nepredvídate©nosti
maximálnej hodnoty vierohodnosti. Na základe empirickej analýzy je výpo£et maximálnej





kde maxCF je maximálna hodnota Chou-Fasmanových koeﬁcientov a n ve©kos´ okolia,
ktoré uvaºuje prechodová funkcia CA.
7.5 Systém ako sekundárny prediktor
Druhým spôsobom ponímania spolupráce systémov CASSP a PSIPRED je ur£i´ ako pri-




Obrázok 7.5: (a) a (c) ilustruje vlastnosti predikcie z poh©adu rozloºenia po£tu sekvencií
vzh©adom k ich úspe²nosti, (b) a (d) z poh©adu úspe²nosti pre jednotlivé triedy vierohodnosti
predikcie. (a) a (b) reprezentujú najlep²ie pravidlo pre mieru Q3, (c) a (d) pre mieru SOV .
predikcie v ²kále od 0 do 9. Úlohou je opä´ vhodné nastavenie prahu tak, aby málo vierohodné
predikcie dokázal systém CASSP £o moºno najsprávnej²ie opravova´. Opä´ sú uvaºované dva
spôsoby opravy  na základe priemernej vierohodnosti celej proteínovej sekvencie alebo na
základe vierohodnosti kaºdého rezidua zvlá²´.
Obrázok 7.8a ukazuje, ºe nie v²etky intervaly hodnôt vierohodnosti proteínových sek-
vencií majú signiﬁkantné zastúpenie, preto nemá zmysel sa nimi zaobera´. No pre opravu
jednotlivými reziduami má zmysel sa zaobera´ v²etkými úrov¬ami prahu vierohodnosti (vi¤
obrázok 7.8b). Prediktor CASSP sa trénoval na dátovej sade CB513. Úspe²nos´ v porovnaní
s príslu²nou úspe²nos´ou nástroja PSIPRED zobrazuje obrázok 7.9. Najlep²ie modely boli
opä´ otestované na dátovej sade PDBselect (obrázok 7.10), no zlep²enia sa v²ak nepoda-
rilo dosiahnú´. Ur£ité zlep²enie v²ak je vidielné pri predikcii motívov sekundárnej ²truktúry
α-helix pri pouºití miery Q3 (vi¤ obrázok 7.11).
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Obrázok 7.6: Porovnanie úspe²ností systému CASSP (ako primárneho prediktora) získaných
cross-validáciou dátovej sady CB513 so samostatným nástrojom PSIPRED (celkovo).
Obrázok 7.7: Úspe²nos´ predikcie najlep²ích modelov (CASSP ako primárny prediktor) zís-
kaných cross-validáciou dátovej sady CB513. Úspe²nos´ je v tomto prípade vyhodnocovaná
na dátovej sade PDBselect.
(a) (b)
Obrázok 7.8: Po£et sekvencií (a) resp. po£et reziduí (b) v závislosti na prahu vierohodnosti.
Pre celé sekvencie je vierohodnos´ po£ítaná ako priemer vierohodností v²etkých jej reziduí.
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Obrázok 7.9: Porovnanie úspe²ností (CASSP ako sekundárny prediktor) získaných cross-
validáciou dátovej sady CB513 so samostatným nástrojom PSIPRED (celkovo).
Obrázok 7.10: Úspe²nos´ predikcie najlep²ích modelov (CASSP ako sekundárny prediktor)
získaných cross-validáciou dátovej sady CB513. Úspe²nos´ je v tomto prípade vyhodnoco-
vaná na dátovej sade PDBselect.
Obrázok 7.11: Porovnanie úspe²ností získaných cross-validáciou dátovej sady PDBselect so




Proteíny sú základnými stavebnými kame¬mi ºivota na Zemi, starajú sa o podstatnú £as´
biologických funkcí a ich reguláciu. Funkcia proteínov je ur£ená ich ²truktúrou a predikciou
(sekundárnej) ²truktúry sa venovala táto práca. Bol navrhnutý predik£ný model zaloºený
na modeli celulárneho automatu, na ktorého parametre (po£et krokov, váhy okolitých buniek
at¤.) boli kvôli netriviálnej optimalizácii vyuºité sluºby evolu£ných algoritmov, konkrétne
evolu£ných stratégii. Boli navrhnuté dve prechodové funkcie modelu celulárneho automatu,
základná, vyuºívajúca prístup pánov Chopru a Bendera [13] a ich Chou-Fasmanove koeﬁ-
cienty, a roz²írená, ktorá okrem Chou-Fasmanových koeﬁcientov vyuºíva tzv. konforma£né
preferencie, ktoré popisujú preferencie jednotlivých aminokyselín za£ína´ alebo kon£i´ ur£itý
motív sekundárnej ²truktúry [79]. Na základe vykonaných experimentov moºno poveda´, ºe
výsledky oboch pravidiel sa lí²ili minimálne. Pridané ²tatistické vlastnosti sú zrejme nejakým
spôsobom obsiahnuté v Chou-Fasmanových koeﬁcientoch uvaºovaných v základom pravi-
dle, ktoré charakterizujú mieru výskytu jednotlivých aminokyselín v motívoch sekundárnej
²truktúry, a tým pádom nepriná²ajú takmer ºiadne nové informácie, ktoré by klasiﬁkácii
reziduí pomohli.
Systém bol otestovaný ako samostatný prediktor, bola získaná úspe²nos´ Q3 = 57, 414 %
resp. SOV = 42, 688 % pre dátovú sadu RS126, Q3 = 57, 796 % resp. SOV = 42.696 % pre
dátovú sadu CB513. Bola tieº vytvorená nová dátová sada pomocou nástroja PDBselect,
ktorá v²ak vzh©adom k svojej roz©ahlosti nebola pouºitá na trénovanie, no otestované na nej
boli najlep²ie pravidlá, ktoré vykázali maximálnu úspe²nos´ Q3 = 57, 276 % resp. SOV =
48, 949 %.
Zaujímavou sa javila my²lienka predikcie navrhnutého systému CASSP v spolupráci
s nástrojom PSIPRED. Boli uvaºované dve varianty  CASSP ako primárny prediktor a
PSIPRED ako prediktor sekundárny, a naopak. Spôsom, akým sa nahradzujú primárne
predikcie sekundárnymi bol uvaºovaný dvojaký  náhrada sekvencií ako celku na základe
priemernej vierohodnosti predikcie ich jednolivých reziduí, a náhrada jednotlivých reziduí na
základe ich vierohodnosti predikcie. Výsledkom v²ak v oboch prípadoch spolo£nej predikcie
nebolo zlep²enie úspe²nosti nástroja PSIPRED pre v²etky motívy sekundárnej ²truktúry.
Malé zlep²enie (v desatinách percenta) vykázala úspe²nos´ predikcie motívu Coil. I²lo o
roz²írenú prechodovú funkciu, náhrada predikcií bola na úrovni jednotlivých reziduí, prah
vierohodnosti bol 2 (alebo 3) a CASSP bol sekundárnym prediktorom. Z tohto dôvodu je
moºné pouºi´ toto combo pri predikciách, v ktorých poºadujeme £o najpresnej²ie ur£enie
motívu α-helix.
40
Návrhy na moºné pokra£ovanie vo výskumu tohto prístupu k predikcii sekunárnej ²truk-
túry proteínov:
• navrhnutie iného spôsobu spolupráce nástroja PSIPRED s navrhnutým prediktorom
CASSP, prípadne zmena externého nástroja
• zmena jednoduchej klasiﬁka£nej funkcie, ktorá ako motív sekundárnej ²truktúry vy-
berie ten s najvy²²ou hodnotou predispozícii ním by´
• inovatívny návrh prechodovej funkcie celulárneho automatu, zavedenie dômyselnej²ích
nelinearít
• uvaºovanie ¤al²ích informácii o proteínovej sekvencii, napríklad chemické posuny, prí-
padne uvolu£né informácie, £o by ale spomalilo predikciu, no vhodná kombinácia prí-
davných informácii by mohla signiﬁkantne zlep²i´ úspe²nos´ predikcie
41
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